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RESUMO

Em muitos problemas de otimizacdo ha dificuldad®esaécancar um resultado 6timo ou
mesmo um resultado préximo ao valor 6timo em unptemiavel, principalmente quando se
trabalha em grande escala. Por isso muitos dessigigemas sdo abordados por heuristicas ou
metaheuristicas que executam buscas por melhotegbes dentro do espaco de busca
definido. Dentro da computacdo natural estdo osorKlgos Culturais e os Algoritmos
Genéticos, que sdo considerados metaheuristichgtieas que se complementam devido ao
mecanismo dual de herancga cultura/genética. A gtapdo presente trabalho € estudar e
utilizar tais mecanismos acrescentando tanto Hea$sde busca local como multipopulacdes
aplicados em problemas de otimizacdo combinatéaaéiro viajante e mochila), funcbes
multimodais e em problemas restritos. Serdo exdoatalguns experimentos para efetuar
uma avaliacdo em relagdo ao desempenho dessesisnexamibridos e multipopulacionais

com outros mecanismos dispostos na literatura delacom cada problema de otimizacéo

aqui abordado.

Palavras-chave: Algoritmos Genéticos, Algoritmos Culturais, Algonbs Memeéticos,

Multipopulacédo, Problemas Multimodais, Problemas) deestricdes, Problema do Caixeiro

Viajante, Problema da Mochila Multidimensional.
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ABSTRACT

In many optimization problems is hard to reach adyeesult or a result close to the optimum
value in a feasible time, especially when workimglarge scale. So, many of these problems
are addressed by heuristics or metaheuristics mgnsearch for better solutions within the

defined search space. Within the natural compuélygprithms there are the cultural and

genetic algorithms. These are evolutionary metasiges complement each other due to the
dual mechanism of cultural heritage/genetic. Theppse of this paper is to study and use
such mechanisms adding local search heuristicsrautiipopulation applied to combinatorial

optimization problems (knapsack and travel salesprablems), constrained problems and
multimodal functions. Some experiments have beemwcted to assess the performance of
the proposed combination of meta-heuristisc andistezs mechanisms against approaches

found in literature as applied to problem addres$saé.

Keywords:Genetic Algorithms, Cultural Algorithms, Memetic gdrithms, Multipopulation,
Multimodal Problems, Problems with Constraints, vBlang Salesman Problem,

Multidimensional Knapsack Problem
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1 INTRODUCAO

Otimizacdo é uma ciéncia que esta sempre em demamdavez que se encontra
direta ou indiretamente relacionada com capital emdregada em todos os campos de
aplicacbes tais como: engenharia civil, mecanicatoraobilistica, aérea, econdmica,
eletrdnica, quimica, etc (LINDEN, 2006). A otimiZacesta em toda parte, envolvendo desde
projetos de engenharia até aplicacdes para os dosrfiaanceiros. Uma organiza¢cdo sempre
deseja maximizar seus lucros, minimizar custos &imaar o desempenho. Mesmo no
cotidiano a otimizacdo esta presente quando, pempbo, uma pessoa pretende maximizar
sua satisfacdo com um menor custo no planejamentérids. Portanto, a busca por solucbes
ideais € um processo realizado constantementecpdeaproblema encontrado, embora ocorra
incapacidade de se encontrar essas possiveis eplUgdtimizacado pode ser descrita como o
ato de obter o melhor resultado em dadas circucisgnOtimizacdo € o ato de atingir o
melhor resultado possivel em determinadas circoosti. A palavra “otimizacdo” tem
origem latina, e significa “otimo final”. Similarmee, “optimus” significa o melhor. Portanto,
otimizacdo refere-se a tentativa de trazer o metbsultado de um problema em questdo
(ANDREASSON, EVGRAFOV, PATRIKSSON, 2005).

No projeto, construcdo e manutencdo de qualgqwetensa de engenharia, 0s
engenheiros tém de tomar muitas decisfes tecnakgicgerenciais em diversas etapas. O
objetivo final de todas estas decisfes ou € mirimiz esfor¢co requerido ou maximizar o
beneficio desejado. Levando-se em consideracdoogesforco necessario ou o beneficio
desejado em qualquer situagcao pratica pode seess@através de uma funcao de variaveis
de decisdo, a otimizacdo pode ser definida commoeepso de encontrar as condicdes que
dar&o o valor maximo ou minimo de uma funcéo (RZ@9).

Em termos mais gerais, a teoria de otimizacdo écanmjunto de resultados
matematicos e métodos numéricos para encontragrgifidar o melhor candidato de uma
colecdo de alternativas, sem ter que explicitamentenerar e avaliar todas as alternativas
possiveis. O processo de otimizagdo esta na raendanharia, onde a fungéo classica do
engenheiro € projetar novos sistemas que possaladarvez melhores, mais eficientes e
menos dispendiosos, bem como elaborar planos eedimentos para melhorar o
funcionamento dos sistemas existentes. O podemétsdos de otimizacdo em determinar o
melhor caso, sem realmente testar todos os passasds, vem por meio do uso de um nivel

modesto de matematica e da realizagdo de célculowéntos iterativos usando
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procedimentos ldgicos claramente definidos ou #@lgos implementados em maquinas de
computacdo (RAVINDRAN, RAGSDELL, REKLAITIS, 2007).

O estudo de problemas de otimizacdo é também tAgoaguanto a prépria
ciéncia. Sabe-se que 0s matematicos gregos antegmdveram muitos problemas de
otimizacdo. Por exemplo, cerca de 300 a.C., Exxlglevou que um quadrado encerra a
maior area entre todos os retangulos possiveis@onesmo comprimento total de quatro
lados. Mais tarde, por volta de 100 a.C., Heroresugque a distancia entre dois pontos ao
longo do caminho, refletida por um espelho é o roaito. Ele demonstrou que a igualdade
dos angulos de incidéncia e reflexdo em um espahoe o principio de sua fonte ao olho do
observador pelo caminho mais curto (problema cadbemomo Catoptrica Heron) (YANG,
2010).

Foram as contribuicdes de Newton e Leibniz que pieam o desenvolvimento
de métodos de calculo diferencial de otimizacaofuddamentos de célculo de varia¢des, que
trata de minimizacdo funcional, foram estabelecigg@s Bernoulli, Euler, Lagrange e
WeirstrassASTOLFI, 2004. O método de otimizacdo para problemas restiiws,envolve a
adicdo de multiplicadores desconhecidos, tornooesdecido pelo nhome de seu inventor,
“Lagrange”. Cauchy fez a primeira aplicacdo do miétale descida mais ingreme para
resolver problemas de minimizacao irrestrita. Apelsstas primeiras contribuicbes, pouco
progresso foi feito até meados do século XX, quarmoputadores digitais de alta velocidade
tornaram possivel a implementacdo dos procedimegostimizacdo e estimulou novas
pesquisas sobre novos métodos. Surgiram avancetaeslares, produzindo uma literatura
enorme sobre técnicas de otimizacdo. Este avangmeta resultou no surgimento de diversas

areas bem definidas e novas na teoria de otimizacao

1.1 Métodos de Otimizacdo Modernos

Os métodos de otimizagcdo modernos, também, pasyehamados métodos de
otimizacdo néo tradicionais, surgiram como métquygrilares para resolverem problemas de
otimizacdo complexos de engenharia nos ultimos &RA©O, 2009). Seu surgimento tem
relacdo com a estratégia de solucédo baseada efstloagt A heuristica € uma estratégia de
solucao por tentativa e erro para produzir solugegtaveis para um problema complexo em
um tempo razoavelmente pratico. A complexidaderdblpma de interesse torna impossivel
a busca a cada solucdo possivel ou combinacaoje@vole encontrar boas solucdes viaveis
em uma escala de tempo aceitavel mesmo que nda garantia de que as melhores solucdes
possam ser encontradas (RAO, 2009). Alan Turingpfovavelmente o primeiro a usar
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algoritmos heuristicos durante o periodo da Seg@udara Mundial, quando estava tentando
decifrar a criptografia das mensagens alemas. éssenperiodo que Turing, juntamente com
0 matematico britanico Gordon Welchman, projetou aumaquina eletromecanica
“cryptanalytic’ denominadaBombe que auxiliava na quebra de codigos criptograficos
(YANG, 2010).

Um dos avancos na computacdo inspirada na natfioeza aparecimento da
computacdo evolutiva e o passo mais importanteofalesenvolvimento de algoritmos
evolutivos na década de 1960 e 1970, durante aJmpiral Holland e seus colaboradores da
Universidade de Michigan, desenvolveram o Algorit®enético (AG) (HOLLAND, 1975).
Ja em 1962, na Holanda, os sistemas adaptativosestadados e foi onde primeiro se usou
manipulacdes do tipo recombinacao, frequentemesferenciado coma@rossoverpara a
modelagem de tais sistemas (YANG, 2010). O resumaeasenvolvimento de algoritmos
genéticos foi publicado em 1975. No mesmo ano, Eégnbe Jong terminou sua importante
dissertacdo mostrando o potencial e o poder dasitagps genéticos para uma ampla gama
de funcgbes objetivo, com caracteristicas multim®dai mesmo descontinuos (YANG, 2011).

O Algoritmo Genético (AG) é um método de pesquiasehdo na abstracédo da
evolucdo de Darwin e da selecdo natural dos sistdm@dgicos. Desde entdo, os AGs
tornam-se bem sucedidos na solu¢do de uma ampla darproblemas de otimizagdo com
varios artigos de pesquisa e com uma grande gaaetide livros escritos.

1.2 Computagéo Evolutiva

Na computagdo evolutiva, h4 quatro paradigmas riges que serviram como
base para grande parte da atividade do campo: gositalos genéticos, a programagao
genética, as estratégias evolutivas e a programagadlativa. As diferencas basicas entre
esses paradigmas estdo na natureza dos esquem@&presentacdo, os operadores de
reproducdo e métodos de selecdo (ZHANG, KIM, 1998).

A Computacgéo Evolutiva (CE) pertence a um dos rasaoSomputacao Natural e
consiste na otimizacédo baseado no aprendizado geimadée em paradigmas de classificacao.
Pertence a classe de sistemas solucionadores hblemes inspirados na evolucdo natural. A
computacdo evolutiva baseia-se nos processos Bwslutque sao influenciados por
mecanismos bioldgicos, ou seja, 0s elementos eageda evolucdo bioldgica que explora o
espaco de solucdes por heranca genética, mutagiegdo dos candidatos cujas solucdes séo
mais fortes. Dentro da computacao evolutiva enaamigse 0s algoritmos evolutivos que sao
algoritmos de otimizacdo com base populacionaldmiseem metaheuristicas. Os algoritmos
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evolutivos mais utilizados séo: os algoritmos genét estratégias evolutivas, programacao
genética, otimizacdo por enxame de particulas,izdigdo por coldénias de formigas, sistema
imunologico artificial, evolugdo diferencial, e algmos meméticos. Estes meétodos
evolutivos tém provado o seu sucesso em varioslggmas de otimizacdo complexos. A
computacdo evolutiva oferece vantagens praticas par pesquisadores que enfrentam
problemas de otimizag&o. Estas vantagens séo viaghsndo a simplicidade da abordagem,
sua resposta robusta as diferentes circunstarsiasflexibilidade e muitas outras (UMA;
GURUMURTHY; SINGH, 2011). A abordagem evolutiva poder aplicada a problemas
onde as solugdes heuristicas ndo estdo dispondeeigeralmente levam a resultados
insatisfatorios. Como resultado, a computagédo évaltem recebido um crescente interesse,
particularmente no que diz respeito a maneira pak eles podem ser aplicados para a
resolucéo de problemas préaticos (ABRAHAM A., NEDJAH MOURELLE, 2006.

Algumas vantagens sobre o uso dos algoritmos evotutpodem ser citadas
como (UMA; GURUMURTHY; SINGH, 2011):

« O desempenho do algoritmo evolutivo esta relacionadm diferentes
representacdes de cromossomo e de operadoresodebisacao e mutacao,
em contraste com outras técnicas numeéricas, quapsi@aveis apenas para
valores continuos ou outros conjuntos limitados.

* Os algoritmos evolutivos oferecem uframework de tal forma que é
comparativamente facil de incorporar o conhecimeptévio sobre o
problema. Dessa forma, o uso de tais informacdasetiradas na busca
evolutiva, produz uma exploracdo mais eficienteedpaco de estados de
possiveis solucdes.

e Os algoritmos evolutivos podem também ser combmadon técnicas de
otimizacdo mais tradicionais. Isto pode ser tagscomo a utilizagéo de
um gradiente de minimizacdo aplicado ap0s a pesqpimaria do
algoritmo evolutivo (por exemplo, a sintonia fina gesos de uma rede
neural evolutiva), ou pode envolver a aplicacdoulitmea de outros
algoritmos (por exemplo, hibridacdo cosmulated annealingou tabu
searchpara melhorar a eficiéncia da pesquisa evolutiva).

* A avaliacao de cada solucdo pode ser tratada esfefmae apenas a selecéo
(que requer pelo menos uma competicdo em pares)emreglgum

processamento serial.



* Uma das principais vantagens dos algoritmos ewalsité a capacidade de
resolver problemas para o0s quais nao existem edigtes humanos.
Embora o conhecimento humano possa ser usado qualed@stiver
disponivel, eles sdo muitas vezes menos do quenmmiadequado para

automatizar rotinas de resolucdo de problemas.

1.2.1 Algoritmos Genéticos

Na computacdo evolutiva o algoritmo mais utilizagla Algoritmo Genético
(AG) que foi inventado por John Holland nos anos1@60 (HOLLAND, 1975). John
Holland apresentou os Algoritmos Genéticos como @istracdo da evolugdo bioldgica,
inspirada na teoria de Darwin pela qual os AGs csjmazes de desenvolver solugbes para
problemas do mundo real, tais como problemas deabesotimizacdo (BEASLEY et al.,
1993; HAUPT R., HAUPT S. 2004). A abordagem gerétrnece uma eficiente capacidade
de busca e movimentacdo no espaco de solugcdoabssdagem identifica as solugcbes que
estdo mais proximas da solucdo ideal (solucdo Htiotamforme determinado por algumas
medidas de distancia. Algoritmos genéticos sd@atibs para resolverem problemas que séo
dificeis de serem resolvidos através da aplicagiondtodos convencionais. Em termos
gerais, os algoritmos genéticos representam actenais popular da computacdo evolutiva
(MOHAMED et al., 2010).

1.2.2 Algoritmos Culturais (ACs)

Asssim como os AGs os ACs sao Algoritmos EvolutifAEs) e tornaram-se
métodos eficazes para a solugdo de problemasitnagis de otimizagcdo complexos, devido
as suas caracteristicas, como o paralelismo irtpkéca busca aleatéria. No entanto, os AEs
frequentemente caem na convergéncia prematura Znotu baixa eficiéncia evolutiva
porque as informagBes implicitas incorporadas nocqgeso de evolugdo e na area de
conhecimento correspondente aos problemas de atjfoz ndo sao plenamente aproveitadas
(GUO et al, 2011). Com a finalidade de aproveifaragmente as informacdes na evolucao
implicita, Reynolds (1994) prop6s os Algoritmos t@Qrdis (ACs) que séao derivados do
processo de evolugcédo cultural humano. A evolucdtured permite que as sociedades
evoluam ou adaptem-se a seus ambientes em taxasxqedem a da evolucdo bioldgica
baseada apenas na heranca genética. Os ACs pos®seiromponentes principais: um
espaco populacional, um espaco de crenca e uncplotgue descreve como o conhecimento
se move entre os dois primeiros componentes (ZHARM1). Nos algoritmos culturais,
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(JIN; REYNOLDS, 1999), o espaco populacional podgoostar qualquer modelo

computacional de base populacional tais como: Atgos Genéticos e Programacao
Evolucionaria. Ao incorporar essas populacdes hbiaseam computacdo evolutiva com seus
operadores evolutivos dentro fameworkdo Algoritmo Cultural, o espaco de crenca pode
servir como um repositorio de conhecimento que paeoe preservado além das fronteiras
geracionais. No espaco de crencas, o conhecimempticito € extraido dos melhores

individuos provenientes da populacéo e armazenaddiferentes formas. Em seguida, eles
sao utilizados para direcionar o processo de e&iolulp espaco populacional, de modo a
induzir a populacdo a fugir de solu¢des de Ootimmmis. Os ACs podem efetivamente
melhorar o desempenho do processo evolutivo, aBfardecerem um modelo universal para

a extracao e utilizacdo das informacdes evolul(i@$O et al., 2011; ZHANG, 2011).

1.3 Problemas de Otimizacdo Escolhidos

Nesta secdo serdo apresentados de forma sucimeolbiemas de otimizagéo
escolhidos para testar as contribuices cientifidaste trabalho e sua importancia na
utilizacdo de problemas do mundo real. Esses pradeserdo utilizados para avaliar os
Algoritmos Culturais com abordagem memética e maoittulacional. O principal objetivo é
verificar a capacidade de contribuicao de taisralgos no sentido de extrair melhorias sobre

o valor 6timo resultante em cada problema.

1.3.1 Problema de Fung¢bes Multimodais (PFM)

A otimizagcédo de Funcbes Multimodais € um probleme apresenta mais de um
otimo local ou apresenta apenas um Otimo global garios 6timos locais no espago de
solucdes viaveis. A maioria dos problemas do muedbcarrega caracteristicas multimodais
e 0 desenvolvimento de algoritmos eficientes paablpmas de otimizacdo multimodais
ainda é uma éarea de pesquisa bem abrangente. @rpeodas fun¢cdes multimodais € de
grande importancia para testes de robustez deitalgsr e das metaheuristicas de buscas
locais. Além disso, algoritmos capazes de encoménaas solucdes otimas (ou até mesmo um
otimo global em funcbes desconhecidas do tipo maolfial) auxiliam o especialista em testes

e simulagdes.

1.3.2 Problema de Func¢bes Restritas (PFR)

Na otimizacdo de funcdes restritas o0 problemarédtado por um grupo de

fungbBes que satisfazem um conjunto de restricOestefn inUmeras aplicacdes tais como:
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otimizacdo estrutural, projeto de engenharia, eww®o problemas de alocacdo e de
localizagdo. Dentre os problemas restritos exieterds que mais se destacam s&do 0s
problemas de engenharia. Problemas de otimizacdo pesjeto de engenharia sao
normalmente adotados na literatura especializada pwstrar a eficacia de otimizacao
restrita e novos algoritmos de problemas de engenhao-lineares tém sido investigados por
muitos pesquisadores que utilizaram diferentes doétoara resolvé-los. A presenca de
restricobes da origem a um numero de problemasc@Eemue ndo sao encontrados em
problemas sem restrices. As restricbes sdo mmipmrtantes em problemas de projeto de
engenharia, uma vez que normalmente sdo impostascieracdo do problema e que as vezes
sdo muito dificeis de satisfazer, o que pode taararsca dificil e ineficiente.

1.3.3 Problema da Mochila Multidimensional (PMM/MKP)

O problema da mochila tem numerosas aplicacdes eamat bem como na
pratica. Uma variacdo do problema classico da neéhchamada de problema da mochila
compartimentada ou multidimensional, pois a mochdee ser dividida em compartimentos
(cada compartimento da mochila, pode ser visto comd&roblema da Mochila classico) que,
por sua vez, agrupam itens com caracteristicaslisenmes tais como alimentos, remédios,
roupas, etc. Esse tipo de problema tem grande tanmma na economia é exige um grau de
dificuldade alto para sua solucdo. Tal problemayesuras linhas de producédo de algumas
indUstrias como na producdo de placas de circuitgwessos (caso bidimensional) e,
também, nas industrias de tubos de aco, onde asasatio estoque sédo cortadas em bobinas
intermediarias para entdo serem recortadas emditasdardo origem aos tubos, seguindo
uma série de restrigdes fisicas e técnicas. Camstratdo da importancia deste problema, as
sobras de material numa industria de tubos de laggatn a 10%, acarretando um prejuizo
acima dos padrdes desejados (MARQUES, 2000).

Outras aplicacdes praticas para esse problemapsablemas de alocagdo de
carga, problema de corte em estoque, embalagerntnpleode orcamento e gestéo financeira.
Existe um problema que ocorre rotineiramente queeseomo um bom exemplo. Esse
problema é o de cortar ou empacotar objetos emrddisesituacbes praticas como:
carregamento de contéineres ou caminhdes, cortespema, cortes de vidro, cortes de
madeira, etc. O objetivo consiste em minimizarexsl@s no corte e/ou maximizar a ocupacgao

do espaco utilizado no empacotamento (QUEIROZ,2089).



1.34 O Problema do Caixeiro Viajante (PCV/TSP)

O Problema do Caixeiro Viajante duavel Salesman ProblefPCV/TSP) é um
dos mais tradicionais e conhecidos problemas d@&z#¢do combinatdria (SOUZA, 2006). O
problema de roteamento lida em sua maior parte @oraitos (outours) sobre pontos de
demanda ou oferta. Dentre os tipos de circuitos,dos1 mais importantes € o denominado
hamiltoniano Seu nome € devido a William Rowan Hamilton quel&%7 propds um jogo
chamadcAround the WorldO desafio do jogo consistia em encontrar uma abtaves dos
vértices do dodecaedro que iniciasse e terminassara mesma cidade passando uma Unica
vez em cada cidade. Em homenagem a Hamilton, utng&sodo seu jogo passou a ser
chamada deiclo hamiltoniano.O PCV é importante devido a pelo menos trés de sua
caracteristicas: grande aplicacdo pratica, gramdecdo com outros modelos e grande
dificuldade de solugéo exata.

As aplicacdes envolvem perfuragcdo de placas desiwiregmpresso, revisao de
turbinas a gas, selecdo de pedidos em armazépgnento de veiculos e muito mais. A
aplicacao direta do PCV no problema de perfuragdplatcas de circuito impresso (PCB) tem
relacdo com a ligagdo de um condutor em uma cac@daum condutor em outra camada,
ou para posicionar 0s pinos de circuitos integradado que os furos tém que ser perfurados
atraves da placa. Os orificios podem ser de difesglamanhos. Para dois furos de diametros
diferentes, consecutivamente, a cabeca da magemade se mover para uma caixa de
ferramenta e trocar o equipamento de perfuracapeopode consumir muito tempo. Em
turbinas a gas para que ocorra um fluxo de gaomum através das turbinas reduzindo a
vibragcdo, aumentando a uniformidade do fluxo e zetlo o consumo de combustivel se faz
necessario escolher as melhores posicdes dasgsmlieetturbina. O problema de colocar as
palhetas da melhor maneira possivel pode ser ndm@lemo um PCV com uma funcao
objetivo especial. Outro processo que pode ser iada@elo PCV é a selecdo de pedidos em
armazéns que tem relagdo com a selecdo do mateliztado e sua coleta entre os diversos
armazeéns. Nesse caso, alguns veiculos tém de eedoltlos os itens para envia-los aos
clientes (MATAI; SINGH; MITTAL, 2010).

1.4 Dificuldades Encontradas no uso de Metaheuristicas

O grau de dificuldade em resolver um determinadlpma com um algoritmo
dedicado esta estreitamente relacionado com am@uplexidade computacional, ou seja, a
quantidade de recursos como tempo e memdria neicegsdaa fazé-lo. A complexidade

computacional depende do numero de elementos dedamecessarios para a aplicacado do
8



algoritmo. Uma das classes de complexidade maisedif ¢ chamada de NP (problema
polinomial ndo-deterministico), o conjunto de todos problemas de decisdo que séo
resolvidos em tempo polinomial por maquinas denigunao-deterministicas. A importancia

desta classe de problemas de decisdo esta na gagedemuitos problemas de busca e de
otimizacao para onde se deseja saber se existealuto.

Embora muitas tentativas tenham sido feitas, nanddgoritmo que seja capaz de
resolver um problema NP-completo com um tempo palial em um computador
deterministico foi encontrado. Uma abordagem parat@ncéo de solucbes quase Otimas para
os problemas em NP em tempo razoavel € a aplickaretaheuristica, guiados por funcdes
objetivo. Uma funcéo é dificil a partir de uma pedtiva matematica se ndo é continua, ndo
diferenciavel ou que tenha valores maximos e misimaltiplos. Em muitas aplicacdes do
mundo real de otimizacdo por metaheuristica, aactaisticas das funcdes objetivo ndo sao
conhecidas antecipadamente. Nesses casos 0s pagblséo geralmente NP ou tém
complexidade desconhecida (WEISE, 2009).

Dentre os problemas encontrados por metaheudstica problema da
convergéncia prematura € o que mais se destacalddmroblemas na otimizacdo global, &
que ndo é possivel determinar se a melhor soluc@neente conhecida esta situada em um
otimo local ou global. Na convergéncia prematura,processo de otimizagdo converge para
um minimo local, e ndo é capaz de explorar outeaitep do espaco de busca, mesmo que
exista outra regido que contenha uma solucédo supErn outras palavras, geralmente nao é
claro se o processo de otimizacdo pode ser int@icdanse deve concentrar em aperfeicoar a
solucdo oOtima atual, ou se deve examinar outragepalo espaco de busca. Isto pode,
naturalmente, se tornar dificil se houver multipfidenos locais, ou seja, se o problema é

multimodal.

14.1 Dificuldades Encontradas na Otimiza¢ao de Func¢fes itimodais (PFM)

Em problemas de otimizacdo praticos, as funcOegtivb] sdo geralmente
multimodais. Ao usar o algoritmo genético tradieibpara lidar com esses problemas, o
algoritmo € apenas capaz de procurar uma solugdalgbu local 6tima devido a perda da
diversidade da populacdo. Para que a busca pordesiindo figue presa em apenas uma
regido com um 6timo local se faz necessario mantiversidade da populacdo (ZHANG Y.;
ZHANG H., 2011).

Os Algoritmos Evolutivos (AES) aplicados para pesbas multimodais foram
investigados desde os primordios da computacdaueeolaria e numerosos algoritmos e
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extensdes foram sugeridas para melhorar seu deshmpara tais problemas. Outro objetivo
€ o de desenvolver algoritmos capazes de localé&zéas solu¢des boas. Este € uma vantagem
quando as solucdes precisam ser avaliadas por peciaksta humano antes que uma delas
possa ser utilizada na realidade. (URSEM, 2003)

1.4.1.1 Trabalhos Relacionados na Otimizacédo de Func¢des Mirhodais (PFM)

Parthasarathy, Goldberg e Burns (2001) apresentamAlgoritmo Memético
(AM) para resolver problemas multimodais. O cordi partilha déitnessé estendido para
os algoritmos de busca local, definindo assim &lparbaldwiniana. Na pratica, o algoritmo
emprega uma técnica de partilha (isto €, uma naragd@o dos valores de aptiddo com base
nas distancias euclidianas de ordenacao/selecado gmeferéncia para uma populacdo mais
espalhada), a fim de garantir a preservacao dasitiagle.

Em Lozano et al. (2004) um AM é proposto com dogcamismos para preservar
a diversidade. O primeiro mecanismo é 0 acasalanmayativo que consiste na selecdo dos
pais genotipicamente distantes, a fim de obter pnoée que ndo seja semelhante para
qualquer um dos progenitores geradores. O seguedamsmoBreeder Genetic Algorithm
(BGA) é um operador de mutagdo que promove a gerdedgenes distantes dentro das
solucdes através do emprego de uma fuagdloocde distribuicdo de probabilidade.

Nguyen e Yao (2008) propdem um estudo experimesatife ACs com busca
local aplicado em func¢des multimoda@uftural Algorithms Iterated Local Sear¢DA-ILS).

Os resultados dos testes mostram que o CA-ILS gedem método competitivo, pelo menos
nos problemas avaliados.

Swapna, Devidas e Shyam (2011) prop6éem um algoritomm busca local
(Algoritmo Memeético) baseado em enxame de partscybara funcdes unimodais e
multimodais. O algoritmo memético proposto por edegue outros trabalhos como os de
Akbari e Ziarati (2008). Todos afirmam que algums @lgoritmos de buscas baseados em
populacdo como Otimizacdo por Enxame de Partic(P0) tém uma tendéncia de
convergéncia prematura. Para evitar esse tipo algma eles combinam a otimizacéo por
enxame de particulas e de busca local estocaatigaal leva a uma solucdo que escapa o

6timo local.

1.4.2 Dificuldades Encontradas na Otimizacao de FuncdeseRtritas (PFR)

O ¢6timo global de um problema de otimizacgéo resprdde ocupar tanto uma area

de atracdo viavel, assemelhando-se a um problenwirdezacao irrestrita, ou 0 ocupar o
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limite entre os espacos vizinhos viaveis e inviavel que sugere que algumas restricoes
ativas, simplesmente, evitam melhorias da solugdpedindo a exploracdo de espacos
viaveis. Para este problema, é bastante intuibearfo esforco das buscas sobre as regides
vizinhas da fronteira. Isso parece promissor conuita® problemas de otimizacéo restrita
gue tem 6timo global deste tipo (HANDOKO; KWOH; ONZD08).

1.4.2.1 Trabalhos Relacionados na Otimizacédo de Funcdes Rems (PFR)

Muitos pesquisadores tém desenvolvido Algoritmosliwos (AEs) hibridos
para problemas restritos (LE, 1995; CHUNG, REYNOL.0S96; WAH, CHEN, 2001;
TAKAHAMA, SAKAI, IWANE, 2005; WANG et al.,2007; SUNGARIBALDI, 2010; WEI,
ZHANG, 2011).

O desenvolvimento de AEs hibridos procede em dinagdes principais:

e Por um lado, duas metaheuristicas sdo combinadagifa vantagens de
seus respectivos pontos fortes de busca como xpan@o, em Le (1995)
que utiliza uma combinacao de logica fuzzy e Progigio Evolutiva (PE)
para problemas com restricbes. Em Chung e Reyn{@96), a
Programacao Evolucionaria (PE) também é hibridizzmla GENOCOP
(GEnetic algorithm for Numerical Optimization for @G&rained
Problem$ para a otimizacdo restrita. Em Wah e Chen (20919m
Takahama, Sakai e Iwane (2005), os AGs sdo comisnemmSimulated
Annealinge PSO, respectivamente.

e Por outro lado, abordagens classicas de otimizayfiméricas para
problemas restritos também séo hibridizadas em pérsexemplo, Wang
et al. (2007) utilizam um algoritmo evolutivo hitw, tendo como busca
local uma heuristica baseada no particionamentopaaulacdo em
subpopulagdes, utilizando multiplas recombinac@as garios conjuntos
de pares (pais). Sun e Garibald (2010) propdemnowa busca local com
estimation of distribution algorithrEDA) para problemas restritos com
uma nova estratégia para reduzir o custo compunalciem termos de
namero de avaliacdes de aptiddo e aumentar a posgle de encontrar
as solucbes viaveis. Wei e Zhang (2011) utilizarbuaca global por
enxame de particulas com um operador de buscaldasahdo em atracéao.

Uma das principais vantagens destes métodos aassique eles sdo geralmente

muito eficientes na localizacdo de um minimo loddhel, mas a eficiéncia dependente
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altamente da qualidade das solugfes iniciais. Airpde uma solugdo "ruim" inicial, as
abordagens classicas poderiam apenas encontrasalag&o inviavel, ou necessitam de um

alto custo computacional para chegar a um o6timal ével.

1.4.3 Dificuldades Encontradas na Otimizagdo de Problemada Mochila
Multidimensional (PMM/MKP)

O problema classico da mochila € um problema deizdicdo combinatorial que
envolve a sele¢cdo de um subconjunto de itens digpisncom a finalidade de obter o lucro
maximo de modo que o peso total do subconjuntollddocondo exceda a capacidade da
mochila. O problema da mochila multidimensionslultidimensional Kanapsack Problem
MKP) envolve muitas aplicacbes do mundo real tasna a selecdo de projetos,
carregamento de cargas, producédo industrial, ongnue capital, planejamento de cardapio
e alocacao de processador em ambientes distribuidos

Para problemas da mochila em maior escala, a mfieiédos algoritmos de
aproximacao se torna limitada, tanto na qualidadeafucdo e custo computacional. MKP é
considerado um problema NP-dificil, portanto, qualgsolucéo de programacéo dinamica ird
produzir resultados em tempo exponencial. Os A@sdi@do considerados os procedimentos
de busca fortes para problemas da mochila em lesgala (HILL; HIREMATH, 2005;
AHMED, YOUNAS, 2011). Ao mesmo tempo em que os A&r uma capacidade de busca
global forte, com a evolucdo continua, a velociddeeconvergéncia se torna gradualmente
lenta e leva um tempo alto para se aproximar dac&ol global 6tima ou o conjunto de
solucdes 6timas. Ao melhorar estas deficiéncigesgivel fazer um algoritmo mais eficiente
e melhorar a diversidade de solu¢gdes melhores.

Alguns AEs para MKP utilizam métodos pré-otimizadqusra a geracdo da
populacdo, mas o método mais comum continua sena@tado classico de geracao aleatéria
da populacdo. O uso do método classico para a &erde populagdo fornece carga
computacional menor e diversidade suficiente na@sma solucdo, mas este método néao
pode garantir a geracdo de até mesmo uma uniceasoliavel. Uma populacdo dominada
por solucdes inviaveis pode levar a retardar aigd de solucdo viadvel no espaco de busca
durante as operagfes genéticas, bem como convexdénta para a solugdo 6tima. Além
disso, uma estratégia para lidar com as soluc@évis deve ser definida como estratégia
de rejeitar, reparar ou penalizar. Assim, o tempe@xkcucao para heuristica global tendera a
aumentar enquanto for utilizado o método converatiGhHMED; YOUNAS, 2011).
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1.4.3.1 Trabalhos Relacionados na Otimizacéo de Problemasadochila
Multidimensional (MKP)

Cotta e Troya (1998) propuseram um AG hibrido camch local e um AG
paralelo para o MKP. O algoritmo hibrido resultatéee um desempenho melhor do que
outras abordagem que utilizam AG padrdo. O AG pbra executado com 2 e 4 AGs e 0s
resultados em relagcdo ao numero de 6timos encastsd muito bons.

Puchinger e Raidl (2005) consideram a combinac&algda de um Algoritmo
Memeético (AM) e um algoritmdranch-and -cupara o MKP. Hong et al. (2007) discutem
taxas de migracdo em um AG multipopulacional patdPMAs taxas de migracdes séo
baseadas em valores fixo ou valores dinamicos.e®@gltados mostram melhores solucdes
quando se utiliza valores dinamicos nas taxas dgagdo. Os trabalhos de Jagtap, Pani e
Shinde (2011) demonstram o uso de AGs paraleloshsbridizacdo dos melhores atributos

de ilhas em dois modelosaster slavepara MKP.

144 Dificuldades Encontradas na Otimiza¢do do Problemdo Caixeiro Viajante
(PCVITSP)

O Problema do caixeiro viajante (PCV) € um prolalddi-dificil de otimizacéo
combinatdria. Na literatura existe uma série derélpos baseados em metaheuristica que
foram aplicados a este problema para a obtencaonelbores resultados em tempos
computacionais aceitaveis.

Os AGs podem encontrar boas solucdes para o prahki® caixeiro viajante, no
entanto, depende muito da forma como o problemadificado, quais os métodos de
recombinacdo e mutacdo sao utilizados e a quaetidadelementos que representam o
problema combinatorial (por exemplo, o numero deladés). Alguns algoritmos
deterministicos classicos como programacao dinarbi@nch-and-bounde outros sé séo
aplicaveis para o PCV de pequeno porte. Para o &V tamanho médio e com grandes
entradas, eles sao praticamente incapazes deeesoRCV, porque o tempo de computacéo
necessario € muito longo. Até agora, uma manecazfle resolver grandes PCV em escala é
a aplicacédo de algoritmos bio-inspirados como &lgos genéticos (AGs) e Otimizagao por
Colbnia de Formigas (ACO) (MICHALEWICZ, 1996; WANGAO, 2002; DUAN, WANG,
YU, 2006). O AG cai facilmente em um 6timo locat@usa a estagnacdo do processo de
otimizacdo, que normalmente necessita ser melhogadmdo utilizado no problema de
combinatdria. Os métodos que utilizam informacaoriséca melhoram o desempenho do

algoritmo.
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1.4.4.1 Trabalhos Relacionados na Otimizacédo do Problema dBaixeiro Viajante
(PCVITSP)

O AG com melhorias como, por exemplo, a busca (&hbu searche Simulated
Annealing(SA) d4 mais énfase na busca global e pode melhoeficacia da busca (JIAO,
WANG, 2000; DELIN, LIXIAO, ZHIHUI, 2011). Karaboga Gorkemli (2011) propéem uma
colonia de abelhas artificial para o PCV. Elesz#ih dois exemplos para teste e conseguem
bons resultados.

Delin, Lixiao e Zhihui (2011) apresentam um AG c8mulated Annealin¢SA)
para o PCV, onde heuristicas de inversdo sdoaddg para gerar uma nova solucdo. Uma
solucéo viavel no novo vizinho é gerada através dies etapas seguintes: primeiro sao
selecionados aleatoriamente dois pontos em umaamIliEm seguida se invertesabstring

entre os dois pontos, enquanto os outros elemdateslucdo permanecem inalterados.

15 Contribuicdes

O presente trabalho esta focado no estudo compemtaimsobre os resultados
provenientes da aplicagdo dos Algoritmos Evoluti¢adturais através do uso do espaco
populacional e dos operadores genéticos provesiedts Algoritmos Genéticos. Os
problemas de otimizacdo abordados nesse trabathalesgrande importancia e interesse
pratico, uma vez que os resultados satisfatoriosrgrados nesses tipos de problemas podem
ser adaptados e aplicados a outros problemas gmilaessa forma, as solugdes encontradas
para os problemas de otimizagdo abordados nessghina no sentido de garantir resultados
tdo bons e/ou melhores que outros algoritmos dmizacdo, estdo relacionados com a
hibridizacdo de heuristicas de buscas locais (algerd memética) e na introducdo de
multipopulacdes no espaco populacional. As contydms para cada tipo de abordagem sao

descritas nos topicos seguintes.

15.1 Abordagem Memeética

Na abordagem memética escolheu-se a heurisimalated annealingNesse

contexto, as principais contribuicdes desse trabsdto:

* Proposicao de estratégias de buscas representadasnmp conjunto de
estruturas de vizinhancas (perturbacdes de solucSeamadas pelo
algoritmo Simulated Annealing, atuando como um i@y de busca local,
tendo como base algumas caracteristicas presegdgntdes multimodais;
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* Proposicao dos algoritmos geradores de vizinhaogssado nas estratégias
de vizinhancas proposta (GerarVizinhoPFM( ) e G&ramhoPCV()).

* Proposicado da busca local inserida em dois pontosalgoritmo cultural
baseada nos melhores individuos encontrados e dmsoascolhidos
aleatoriamente;

* Proposicao de uma funcéo de penalidade para azaidgo dos problemas
restritos (PFR);

 Composi¢cdo de um conjunto de heuristicas de mekhdmaseadas em
Simulated Annealing, 2-opt e 3-opt para o probleilmaaixeiro viajante.

* Proposicdo de novos parametros para 0 processoustsa Hocal, com

sugestdes de sintonia dos mesmos.

1.5.2 Abordagem Multipopulacional

O presente trabalho também inclui a abordagem mpagltilacional que € uma
adaptacao do modelo de ilhas sobre a estrutur@@aldr algoritmo cultural aqui identificado
como AC Modelo de llhas (AC-MI) (ou Chksland ModelCA-IM), brevemente introduzida
em Silva e Oliveira (2009b) e que posteriormentalévalhada por Silva, Teixeira e Oliveira
(2012). As implementacbes tornaram-se simples morgs estruturas dos ACs foram
adaptadas tanto para comportar multipopulagbestna@a do espaco populacional, criando-
se 0 espaco multipopulacional, quanto para atuadiz@ubpopulacdes na estrutura do espaco
de crencas, criando-se 0 espaco de crencas muikgoignal. A principal caracteristica
presente no AC-MI é a ligacdo entre o espaco deaseda populagcéo principal e espaco de
crenca das subpopulacdes. Eles armazenam inforsmagbee a evolucdo independente tanto
da populacao principal quanto das subpopulacdese@y as transformacdes culturais que
ocorrem em paralelo entre a populacao principal suapopulacdes das ilhas.

Assim, as contribuicbes com a abordagem multipaputal sdo:

* Proposicao de unframeworkmutipopulacional para ACs do tipoaster-
slave baseado em AGs paralelos para o problema da rmochil

multidimensional;
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* Proposicao do protocolo de comunicacdo do framewuukipopulacional
responsavel pela migracao dos individuos entrspasces de crencas.

* Aplicacdo do framework mutipopulacional no problema da mochila
multidimensional.

* Aplicacédo de operadores (mutacao/recombinacadjcest@ dinamicos nas

diferentes subpopulacgdes.

153 Outras contribuicbes (Framework Evolutivo Java)

Outra contribuicdo € a construgdo de uma ferramesmteada em urfltamework
Evolutivo Java (FEJ) que facilita a combinacéo de metah@magstom outras heuristicas bem
como o mapeamento dos problemas continuos e discrébda a descricdo do problema
como intervalo de variavéis, tipo de recombinacamdacéo, algoritmo utilizado para
otimizag&o, buscas locais séo descritos em um @atvl.. Cada ensaio € descrito como um
arquivo XML que é carregado pefeamework desenvolvido. OrameworkJava (FEJ) é
baseado no JCLEC (http://jclec.sourceforge.netd) gum sistema de software para pesquisa
em Computacdo Evolutiva (CE), desenvolvido na lagpm de programacdo Java. Ele
fornece uma plataforma de software de alto nivead gazer qualquer tipo de Algoritmo
Evolutivo (AE), fornecendo suporte para algoritngeséticos (codificacdo binario, inteiro e

real), a programacao genética e programacao evaluti

1.6 Estrutura da Tese

No Capitulo 2 sera apresentada uma revisdo soMgasitmo Genético padréo
(serial) e uma visdo geral sobre o Algoritmo Gewetparalelo. No Capitulo 3 sera
apresentada uma revisao sobre Algoritmos Culteraim seguida no Capitulo 4, a abordagem
memeética envolvendo os algoritmos evolutivos e ascés locais. No Capitulo 5 seréo
apresentados as contribuicbes desenvolvidas nesbBalhb bem como os detalhes da
implementac&o dos Algoritmos Culturais com Aboraadéemeética e Multipopulacional. Os
resultados alcancados através de diversos expdaseauntilizando benchmarksserao

apresentados no Capitulo 6 e em seguida as coaslusdCapitulo 7.
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2 ALGORITMO GENETICO (AG)

2.1 Introducao

Na natureza, cada individuo de uma populacdo conaors com 0S outros na
busca de recursos como alimento, abrigo e assindipote. Também na mesma espécie, 0s
individuos competem para atrair parceiros paraockprao. Devido a esta selecdo, um
individuo com desempenho insatisfatorio tem mer@sce de sobreviver, e os individuos
mais adaptados produzem um numero relativamentelgrde descendentes. Nota-se também
que durante a reproducédo, uma recombinacdo daschoageristicas de cada ancestral pode
produzir descendentes melhores, cuja aptiddo érndaoque a de seus pais. Depois de
algumas geracdes, as espécies evoluem espontanegraentornar-se mais e mais adaptadas
ao seu ambiente. Em 1975, Holland (HOLLAND, 197&3ahvolveu essa ideia em seu livro
"A adaptacdo em sistemas naturais e artificiaigsi@amente ele descreveu como aplicar os
principios da evolucao natural para problemas imeizacao. Holland estudou formalmente o
fendbmeno da adaptacédo natural e desenvolveu foparasque seu mecanismo pudesse ser
importado para sistemas de computadores, constraisslm os Algoritmos Genéticos (AGS)
(LINDEN, 2006; SONKAR et al., 2012).

Um algoritmo genético (AG) é uma técnica de otim@izae de busca, utilizada na
computacdo com base nos principios da genéticéeedsenatural para encontrar solu¢des
exatas ou aproximadas para problemas de otimizagi@oritmos Genéticos (AGs) séo
classificados como heuristicas de busca global reerpeem a uma classe particular de
Algoritmos Evolutivos (AES), que usam técnicas iregas pela biologia evolutiva como
hereditariedade, mutacdo, recombinacao e sele¢d®IAR et al., 2010).

Um AG permite que uma populacdo composta por vamiisiduos evolua sob as
regras de selecéo especificas para um estado qumizgaou minimiza sua funcéo de custo
ou de aptidaofifnesy. O método desenvolvido por John Holland (1975)oamgo dos anos
1960 e 1970 foi finalmente popularizado por um driss alunos, David Goldberg
(GOLDBERG, 1989). Goldberg foi capaz de resolver problema dificil, envolvendo o
controle de transmissdo em gasoduto em sua disderéaresumiu o trabalho de Holland em
seu livro. Ele foi o primeiro a tentar desenvolvena base tedrica para AGs através do
teorema dos esquemas (HAUPT R.; HAUPT S., 2004)Yrabalho de De Jong (1975)
demonstrou a utilidade do AG para a otimizacdo we;des e fez o primeiro esforgo

concentrado para encontrar parametros otimizadasAgas (SONKAR et al., 2012).
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O método de Holland é especialmente eficaz por@wesd analisou o papel da
mutacdo, mas ele também utilizou a recombinaca@tigan(cruzamento erossove). O
cruzamento das solucbes parciais permite melhagaifisativamente a capacidade do
algoritmo em abordar e, eventualmente, encontraekor solucédo, sendo considerado um
operador-chave para o processo de evolugdo naMratas pessoas acreditam que essa
mistura de material genético através da recombinggnética ¢rossovey € uma das
caracteristicas mais fortes dos AGs. A mutacameétra forma de obter novos genotipos. A
mutacéo consiste na mudanca do valor dos genesvdacdo natural, mutacdo gera mais
genomas ndo viaveis. De fato, a mutagdo ndo € werad@ muito frequente na evolugéo
natural. No entanto, algumas mudancas aleatoridsnpser uma boa forma de explorar o
espaco de busca rapidamente, contribuindo assim@@arocesso de otimizacdo (LINDEN,
2006).

O Algoritmo Genético levanta algumas caracteristitaportantes. Primeiro, €
um algoritmo estocastico; sendo a aleatoriedadpapel essencial nos algoritmos genéticos.
Tanto a selecdo quanto a reproducédo necessitaodgedimmentos aleatérios. Um segundo
ponto muito importante € que os algoritmos gengtg@mpre consideram uma populacéo de
solugBes. Dessa forma, os AGs mantém em memoérgdoajue uma unica solugdo em cada
iteracdo oferecendo assim uma série de vantagemégdditmo pode recombinar solugdes
diferentes para obter as melhores e assim, ele psalede forma eficaz os beneficios da
diversidade. Um algoritmo de base populacional també muito favoravel para a
paralelizacdo (SIVANADAM, 2007)Os AGs fornecem a capacidade de pesquisa por
solugdes oferecendo a capacidade de se movimenespaco de solucdes. Esta abordagem
identifica solu¢cdes que sdo mais proximas da soldtigna, que pode ser determinada por
algumas medidas de distancia (MOHAMED; ZIDAN, 201®Yobustez do AG também deve
ser mencionada como algo essencial para o sucesatgaritmo. Ao falar em robustez é
importante destacar que existe uma discussdo rgratude a respeito de sua definicdo. De
acordo com Beyer e Sendhoff (2006) o termo “rolrigtede significar:

* a capacidade de um algoritmo de otimizacdo pawm labm diferentes
cenarios de otimizacdo (por exemplo, diferentessela de problemas de
otimizagéo);

* que o desempenho do algoritmo seja insensivel Ewaeas configuracdes
especificas dos parametros do algoritmo (por ex@ntgka de mutagédo ou
parametro aprendizagem em algoritmos evolutivos);
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* robustez com relagcéo a detalhes de implementacéo;
* robustez da solucdo produzida pelo algoritmo, tambyéferido como

"robustez da solucéo”.

Beyer e Sendhoff (2006) adotam, por exemplo, atgudefinicdo levando-se em

consideragcao 0s seguintes aspectos:

* Insensibilidade da solucéo final para diferentesahzacoes;
* Insensibilidade da solucéo final em relacédo a firigernas ou externas de
perturbacdes e ruidos que sdo de natureza alea@sidtando assim em

funcbes objetivas ndo deterministicas.

Apesar das diversas discussdes € comum referireanfsbustez do algoritmo
como sendo a capacidade do algoritmo em apresantar boa consisténcia e um bom
comportamento sobre uma ampla gama de classeshlemas.

N&o existe qualquer requisito particular sobre abl@gma antes de usar AGs, de
modo que podem ser aplicado para resolver umadeaiée de problemas que possam ser
modelados por uma funcdo de fitness. Todas essastemdsticas fazem do AG uma
ferramenta de otimizacdo realmente eficaz no psacds otimizacdo (SIVANADAM, 2007).

Dessa forma, os AGs foram apresentados como untsagds da evolugao
biologica e derivou seu comportamento a partir dea unetafora genética evolutiva.
Algoritmos Genéticos (AGs) pertencem ao ramo dgsrdaimos Evolutivos e como tal podem
ser definidos como uma técnica de busca baseada metafora do processo bioldgico de
evolucdo natural. Os AGs sédo o grupo com uma mnvaieedade de métodos e ferramentas de
aplicacdo tornando-se uma boa opcédo para resohsdriemas de busca e otimizacao
(LINDEN, 2006).

2.2 Caracteristicas dos AGs

Os AGs séo considerados técnicas probabilisticassdforma, os AGs podem
encontrar diferentes solugfes a cada vez que &itexle¢ mesmo que sejam fixados os
mesmos parametros e a mesma populacdo. Os AGsogarpas de simples implementacao
e requerem apenas informagdes sobre o ponto avalmmn como sua adequabilidade a
solucéao do problema. Nesse caso ndo ha necessidatkrivadas ou qualquer outro tipo de
informacé&o adicional, o que facilita sua aplicagéosituacdes onde os dados séo discretos e

nao possuem derivadas (LINDEN, 2006).
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Os AGs sao caracterizados como heuristicas de esespaco de solucdes e
diferentemente dos esquemas enumerativos, nacamalbuscas em todos os pontos de
solucbes possiveis, mas apenas em subconjuntosdpests. O problema do caixeiro
vigjante (PCV), por exemplo, € um problema muitemhmrido e 0 nimero de possiveis
solucdes é proporcional ao fatorial do numero dadss. Nesse caso, o uso dos AGs torna-se
uma oOtima opc¢ao para solucdo do problema, poizaealuma busca direcionada, através do
mecanismo de selecdo com informacgdes pertinentgsoddema. Isso significa que, apesar
dos pontos de busca a serem percorridos sejandridsata busca passa a ser direcionada,
pois utilizam informagdes historicas na tentatieaehcontrar novos pontos de busca com
bom desempenho. Dessa forma, é correto afirmaiogudGs ndo podem ser chamados de
buscas aleatorias nao direcionadas (LINDEN, 2006).

Os AGs contam com o uso de selecdo, operadoresudantento/mutacao e
substituicdo por geracdes de novos individuos.itivimente um AG cria sucessivas
geracgOes de individuos cada vez melhores atravaglidacao de operacdes muito simples. A
busca por solugbes sdo guiadas apenas pelo valaptdiio associada a cada individuo
pertencente a populacdo. Esse valor € usado asifidar os individuos em funcéo da sua
aptidao, que tem relagdo com o problema a senideoA avaliacdo do individuo influencia
na aplicacdo dos operadores genéticos, tendo-sgseama sobrevivéncia do individuo mais
apto (SIVANANDAM, 2007).

2.3 Classificagdes de Algoritmos Genéticos

Os algoritmos genéticos fornecem uma busca rommtgroblemas complexos
comprovados teoricamente e empiricamente. Os A@Gsmélhorando o processo de busca
tornando-o eficiente e eficaz em diversos domidegproblema e, portanto, ampliando sua
aplicabilidade para a area dos negécios, areasfman e de engenharia. Estes algoritmos séo
computacionalmente menos complexos e apresentarefidaia no processo de busca por
melhorias. Estas caracteristicas vém permitinderelites abordagens. A primeira é a
abordagem tradicional conhecida com AG Simples (A@G&dicional com uma populacéo).
A segunda é a abordagem paralela conhecida comgpAf@ielos, ou seja, paralelismo com
uma ou varias populacdes (SIVANANDAM, 2007). A defio de Algoritmos Genéticos
Paralelos (AGP) esta relacionada desde a execut&ooelo paralelo de vérias operagdes dos
AG Simples (AGS) até o compartilhamento de indie&luem modelos paralelos
multipopulacionais. O principal objetivo do AGP edluzir o tempo de execucao de grandes
dimensdes que estdo associadas com algoritmosiggeEnétmples para que encontrem as
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melhores solu¢cdes em espacos de busca grandes.

2.3.1 Algoritmo Genético Simples (AGS)

Muitas técnicas de busca necessitam de informagGesiares para trabalhar
corretamente. Por exemplo, técnicas de gradientessgam de derivadas e outros
procedimentos como a técnica GRASEgedy Randomized Adaptive Search Procedure
Procedimento de busca adaptativa gulosa e randpneigaer acesso em muitos parametros
tabulares. O método GRASP, por exemplo, € um méttetativo, proposto por Feo e
Resende (1995), sendo constituido por duas fages:fase chamada de construcéo, onde
uma solucao € gerada elemento a elemento, e dwgnaatla de fase de busca local, onde um
otimo local na vizinhanca da solucédo construidasgpisado. A melhor solugcdo encontrada
proveniente de todas as iteracbes GRASP realizadatornada como resultado (SOUZA,
2011). Em termos de comparagao, os AGs ndo nemmssle todas estas informacdes
auxiliares. Sendo assim, o0 mecanismo de um Algori@anético Simples (AGS) néo envolve
nada mais complexo do que copiar seqUéncias deokisnle trocar parcialmente essas
sequéncias. A forma de correspondéncia entre @sla®lucdes possiveis para uma questao
especifica € conhecida. O conjunto de todas as@dugue atendem a essa forma constituem
0 espaco de busca. O problema consiste em deseobolucdo que se encaixa melhor, ou
seja, uma com mais ganhos possiveis dentre todaslagdes possiveis. Se for possivel
enumerar rapidamente todas as solugdes, o probl@mapresenta muita dificuldade. Mas,
guando o espaco de busca se torna maior, a enwinatagsas solucdes deixa de ser simples
porque levaria muito tempo. Neste caso € necességiad uma técnica especifica para
encontrar a melhor solugédo (SIVANANDAM, 2007). Resodo, um AGS é (til e eficaz,

quando:

* O espaco de busca é grande, complexo ou mal contjitee

e O conhecimento sobre o dominio é escasso ou o0 ciomi®o especialista €
dificil de codificar para um espaco de busca camnaicklmente menor.

* Nao existe possibilidade de analise matematicaololgma.

* Os métodos de busca tradicionais falham.

Os cinco passos basicos usados em algoritmo gersdtiples para resolver um
problema sdo (CHAMBERS, 1999):

* A codificacdo do cromossomo de modo a represernestdema.
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* Uma populacgéo inicial de solucgdes.

* O célculo da funcéo de aptid&dr(ess.

* Método de sele¢do de solugbes para produzir n@hasies.

e Operadores de recombinacdo e mutacdo para prodozais solucdes

através das solucdes ja existentes.

2311 Individuos

Uma solucdo para um problema em consideracdo éesesgada por um
individuo. O conjunto de individuos consideradashamado de populacdo. Cada individuo
tem um cromossomo que codifica as caracteristieaseds dados. Entdo, um cromossomo é
uma sequéncia de “alelos” que representamquentumde informagdes, tais como bits,
digitos, letras, etc. A representacao alternatevdatios requer codificacdo e decodificacéo, a
fim de trocar solucbes com o nominal espaco da@@IJMAR et al., 2010).

Duas formas de solu¢cbes podem ser agrupadas n@ssomo de acordo com a
necessidade (SIVANANDAM, 2007). Uma delas §em6tipo onde o cromossomo contém a
informacgédo “genética” pura e outra éemdtipo que € a expressao do cromossomo em fungéo

de um modelo (Figura 1).

Cromossomo- Fendtipo

Fator 1 Fator2 [Fator 3 | ..o Fator N
Gene 1 Gene 2 Gened | oovinnn. Gene N

Cromossomo - Gendtipo

Figura 1: Representagéo do Fendtipo e GendtipoASANDAM, 2007).

2.3.1.2 Genes

Um cromossomo esta subdividido em genes. Um geméiréstrucao” basica de
um cromossomo. Um gene € a representacdo simples dator para um fator de controle.
Cada fator no conjunto de solucéao corresponde gama N0 CromosSsSomo.

Um cromossomo deve conter, de alguma forma, infomaobre a solugéo que

representa (Figura 2).
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Figura 2: Representacdo de um cromossomo.

Um gene pode ser representado por uma sequénchatdele comprimento

arbitrario dentro de intervalo delimitado pelossskmites inferiores e superiores (Figura 3).

1010 1 110 I 111 0101
T T T ™
Gene | Gene 2 Gene 3 Gene 4
Figura 3: Representacéo de genes

Esta funcdo tem uma solugédo Unica como um parareettorna um namero que
indica quéo boa € a solucao (aptiddo). O numere ged de inteiros ou reais em um dado
intervalo. Para o calculo da aptiddo o cromoss@node ser primeiramente decodificado e a
funcéo objetivo tem que ser avaliada. A aptiddo s@dindica o quéo boa € a solugcdo, mas

indica também o quanto o cromossomo esté proxinsmldgao 6tima.

2.3.1.3 Populagao

Uma populagdo é um conjunto de individuos. A pagidaé constituida por um
namero de individuos que serdo avaliados, por petram que definem o fendtipo dos
individuos e algumas informacdes sobre o0 espadmsgea. Os dois aspectos importantes da
populacao utilizada nos AGs séo: a geracao da ag@alinicial e o tamanho da populacéo.

Tradicionalmente, a populacdo é gerada aleatoritaneobrindo toda a gama de
solugdes possiveis (0 espago de busca). Ocasiamelmes solu¢cdes podem ser "semeada”
em areas onde as melhores solucdes possam setradasnOu seja, pode haver casos em
que a inicializacdo da populacdo seja realizadaagbgum método conhecido (KUMAR,
2010). O tamanho da populacdo dependerda da comatexido problema. Idealmente, a
primeira populacdo deve ter um conjunto de genegtande quanto possivel, a fim de ser

capaz de explorar todo o espaco de busca.
2.3.1.4 Codificacéo
A codificacdo € um processo de representar os gediggluais. O processo pode

ser executado usando bits, nimeros, arvores, @sttigtas ou quaisquer outros objetos.

2.3.1.5 Selecao

Durante cada geragdo, uma propor¢do da populag¢éteree € selecionada para
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produzir uma nova geracao. Soluc¢des individuaisseecionadas através de um processo
baseado na aptiddo de cada individuo (fithess)e andhdividuo com solugcdo mais apta é

tipicamente mais provavel de ser selecionado. €emétodos de selecdo classificam a
aptidao de cada individuo e, preferencialmentescgmham as melhores solu¢des. A maioria
das funcdes € estocastica, concebidos de formamaepequena propor¢édo de solu¢des dos
individuos menos aptos também seja selecionada. dggla a manter a diversidade da

populacao, evitando assim, a convergéncia prematbee solucdes inferiores. Métodos de

selecdo mais populares e bem estudados incluerpdeefmr roleta e selecdo do torneio

(KUMAR et al., 2010).

Alguns exemplos para tipos de selecdo sao (CHAMBHRS9):

* Roleta - cada individuo da populacédo tem uma fetieoleta, proporcional a
solucdo que representa, através da sua aptiities§. As Melhores
solucdes tém proporcionalmente secées maioreslela,rportanto, ha uma
chance maior de que eles sejam selecionados.

* Selecdo Torneio — escolhem-se duasnosolucdes de forma aleatoria e
utiliza uma estratégia de torneio, onde um numeroodadas é executado.
Em cada rodada um numero de solu¢cdes sao reunaascpmpetir, e

apenas a melhor solugcéo vencedora é selecionada.

2.3.1.6  Mutacdo, Recombinacao e Substituicdo da Populacao.

Depois de selecionar as solucdes é necessaria é@onécad ou técnicas de
combinacgéo dessas solu¢des de uma maneira queddzp novas e boas solugbes. Mutacao
e recombinacgdo sdo processos que geram variagbegab similar aos sistemas bioldgicos,
e podem ser incluidas no ambiente artificial de enaghermitir que os individuos evoluam
com ligeiras modificacdes. Estes dois processasutacdo e de cruzamento tém diferentes
papéis em satisfazer as variagfes. Enquanto a &wusdipra uma propriedade especifica de
um modo randbmico fornecendo novas alternativas marambiente de simulagdo, o
cruzamento funde propriedades das duas solucdesdums, a fim de formar uma nova
solucéo, que tem o potencial de utilizar as boaprdades dos individuos pais (DUGAN;
ERKOGC, 2009).

No processo de mutagdo novas solucdes séo altedtedama forma totalmente
aleatdria, isso ajuda a manter a diversidade dalag§o, que de outra forma nao poderiam

ser produzidas sozinhas por recombinacéao.
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2.3.1.6.1 Operador de Recombinacéo

Recombinacdo ou reproducdo sexual € um operadeecpara a evolugao
natural. Tecnicamente, a partir de dois genétiposlyz-se um novo genoétipo pela mistura
dos genes originais. Em biologia, a forma mais conteé recombinacdo € o crossover (ou
crossing-ovey, onde novos cromossomos surgem pela duplicacdonwinacdo de dois
cromossomos. O efeito de recombinacdo € muito i@p@ porque permite que as
caracteristicas pertencentes a dois pais diferegfjas variadas. Se o0 pai e a mae possuem
diferentes qualidades, se espera entdo que tosas lesas qualidades sejam repassadas para
os descendentes (SIVANANDAM, 2007).

As formas mais comuns de recombinacdo sdo: um pdai® pontos, n-ponto e
recombinacdo uniforme. No cruzamento de um ponto,ponto aleatério é escolhido ao
longo do cromossomo dos pais, cada metade dos ssomos é entdo trocado. Por exemplo,
considere dois pais (CHAMBERS, 1999):

pai_| 1234 | 5678
pai_2 8765|4321

Se o0 cruzamento for realizado escolhendo-se umopamtmetade de cada um,
dois descendentes serdo gerados:

descendente 1234 | 4321
descendente_?2 8765|5678

O cruzamento de dois pontos é semelhante ao de@oto, pnas ha dois pontos de

cruzamento.

pai_l 123|456|78
pai_2 876|543|21
Isso resulta em um pai que mantém a cabeca e a ciideu cromossomo,

ganhando uma nova sec¢do média. O outro progeratoeter sua seccdo média e ganhar uma

nova cabeca e cauda.

descendente | 123|543|7]8
descendente_2876|456|21

O cruzamento d& pontos é a mesma técnica, nmapontos sdo selecionados,
onde ha troca de partes dos cromossomos para ocatia e cruzamento. O cruzamento

uniforme seleciona numero de pontwsaleatorios menor do que o0 comprimento dos
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cromossomos. Cada ponto selecionado é entdo trecoados demais.

2.3.1.6.2 Operador de Mutagéo

Na natureza, a duplicacdo do DNA as vezes poddtaesm erros, o DNA
também é vulneravel a danos no dia-a-dia o que damtesulta em erros. Esses erros ou
mutacdes as vezes podem resultar em boas cartcastisiue podem ser unidas através de
reproducdo sexual e, eventualmente, levar a nospécies. Em computacdo evolutiva
podemos imitar a mutacgdo, gerando erros na pratepbinto no cromossomo da prole pode

ser definido com um valor aleatério.

2.3.1.6.3 Substituicdo da Populacéo

Durante a ultima etapa, os individuos da populagdterior sdo descartados e
substituidos por novos individuos. Normalmente gais sédo extraidos de uma populacao de
tamanho fixo, onde dois filhos séo criados, mas t@ies os quatro podem voltar para a
populacdo. Assim dois individuos devem ser subidtits Nessa situacdo pode haver um
método para determinar quais dos individuos dalpgo@a atual devem ser substituidas por

novas solucdes. Basicamente, existem dois tiposéedos para manter a populagéo:

* Atualizacédo da geracdc- em uma populacdo de N individuos uma prole de
tamanho N é produzida para substituir a populagiira;

 [Estado Estacionarie apenas uma parte da populacdo € substituida,
escolhendo-se geralmente os piores individuos oundwiduos mais

antigos da populagéo.

2.3.2 Algoritmos Genéticos Paralelos e Distribuidos (AGIe AGD)

Apesar dos AGS serem bem sucedidos em muitas gfdis® em dominios muito
bem diferentes, existe alguns problemas que po@ertratados de alguma forma com AGs
Paralelos (AGP) tais como (NOWOSTAWSKI, 1999):

* Se em um determinado problema, a populacéo preersauito grande e a
memaoria necessaria para armazenar cada individde t& ter um tamanho
consideravel, tornando impossivel executar umacagiio de forma

eficiente em uma Unica maquina.
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* Quando a avaliacao da funcdo de aptidao (fithnesspamente demanda
muito tempo.

* Um AG sequencial pode ficar preso em uma sub-regjiza do espaco de
busca, assim, tornando-se incapaz de encontragd&sude melhor
gualidade. A busca por subespacos diferentes nacesge busca em

paralelo torna-se mais viavel.

A vantagem mais importante do AGP é que em muiéses; eles fornecem um
desempenho melhor do que algoritmos baseados emlagép Unica, mesmo quando o
paralelismo é simulado em maquinas convencionaisazdo € que multiplas populacbes
permitem a especificacdo, que é um processo pebdiierentes populacdes evoluem em
direcbes diferentes (SIVANANDAM, 2007). Portantes gcnicas relacionadas ao AGP
operam sobre uma populacdo de individuos em parf@ezéndo a busca em diferentes areas
do espaco de solucao, alocaando um numero de mempropriado para a busca em varias
regides (ZUBEN, 2000; PESSINI, 2003).

A idéia basica por tras da maioria dos programaalgias € dividir um problema
grande em tarefas menores para resolver as tamfagltaneamente usando varios
processadores. Esta abordagem de dividir para @tagypode ser aplicada pelo AGs em
muitas maneiras diferentes, e a literatura contémenosos exemplos de bem sucedidas
implementacfes paralelas. Alguns métodos de paegéb utiliza uma Unica populacéo,
enquanto outros dividem a populagdo em vérias subbpgdes relativamente isoladas. Alguns
métodos exploram arquiteturas de computadores amaeigte paralelos, enquanto outros sao
mais adequadas para computadores com elementosodesgamento menor e superior
conectados por uma rede mais lenta. (CANTU-PAZQ200

A execucdo paralela de véarios AGs Simples (AGS)héamada de AGP
(Algoritmos Genéticos Paralelos). Eles sdo usados igsolve diversos problemas (tais como
Job shop schedulingjuefazem uso de diversas restricoes de precedén@aafmncar uma
boa otimizacdo. Algoritmos Genéticos Paralelos s& desenvolvidos para reduzir o tempo
de execucdo de grandes dimensfes que estdo aasaxiAGS para encontrar solu¢des quase
Otimas em espacos de busca maiores. Os AGPs pogsudios consideraveis em termos de
desempenho e escalabilidade. Os AGPs podem séndéaté implementados em redes de
computadores heterogéneos ou em mainframes parafelnaneira como os AGs podem ser

paralelizados dependem dos seguintes elementos:
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Forma de avaliacdo da funcdo de aptidao e a apbadeg mutacao;

Se a selecao é aplicada localmente ou globalmente;

Se forem utilizadas uma simples subpopulacao otiptad subpopulagdes;
Se multiplas populacdes sdo utilizadas como é feitanigracdo dos

individuos?

A maneira mais simples de paralelizacdo de um A&Regutar varias copias do

mesmo AGS, uma em cada nucleo de processamenta.uGados nucleos de processamento

comeca com uma subpopulacao diferente. Cada sulagdpuevolui e finaliza de forma

independente uma das outras. O AGP termina quardiis tos nucleos de processamento

param. Nao ha comunicacdes entre as unidades despammento. As diferentes modalidades

de AGP sao:

AGP independentes — Sua vantagem é que cada nimieeca com uma
subpopulacdo independente. Essa diversidade da®mubcdes reduz a
chance de que todos 0s nucleos de processamensanposonvergir
prematuramente para uma mesma solucdo de qualidade Esta
abordagem é equivalente a simplesmente tomar aomstiiucdo, apos
varias execucdes do AGS em diferentes populacdes.

AGP com Migracdo — essa abordagem melhora a medalidle AGP
independente, com as migracbes periddicas dos ssmmms entre 0S
ndcleos para evitar convergéncia prematura e cdiiiyaarsolucdes de alta
qualidade. As migra¢gfes dos cromossomos ocorresiagamas iteracoes,
onde cada ndcleo de processamento envia uma c@piaed melhor
cromossomo local para outro nucleo. O cromossoroebrdo substitui o
pior cromossomo local a menos que um cromossonmiicdéja exista na
populacao local.

AGP com Particéo - significa particionar o espaeddsca em subespacos
disjuntos e forgcar os nucleos de processamentoetmagém buscas em
subespacos diferentes.

AGP com Segmentagdo - A segmentacdo comecga pores&gmum
caminho em sub-caminhos. Entédo, depois de melhefedsadas nos sub-

caminhos, eles sdo recombinados em caminhos nmgisdo
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« AGP com Segmentacdo-Migracdo- E a combinacdo daesggcdo e da
migracdo. A recombinacéo ocorre no final de cada,faubcaminhos séo
controlados por um grupo de ndcleos de processadmuenerados em

ordem crescente.

Os AGPs podem ser implementados utilizando-se edagem paralela padréo e
a abordagem de decomposicdo. Na primeira abordagenodelo AG sequencial (AGS) é
implementado em um computador paralelo, dividindadaeefa de execucdo entre os
processadores. Na abordagem de decomposicao, lg@punteira passa a existir na forma
distribuida. As multiplas subpopulacdes existeptaem estar na forma independente ou na
forma de interagdo (Granulagcdo Grossa ou AG didtids) ou sé existe uma populacdo com
cada membro da populacdo interagindo apenas commuumero limitado de membros
(Granulagéo Fina). As interacdes entre as poputagbeos membros da populacdo, tem
relacdo com uma estrutura espacial de um problEstas modelos mantém subpopulacdes
mais diversificadas para evitar o problema de ca@reia prematura. Eles também se
encaixam no modelo de evolugédo, com um grandedgaodependéncia da subpopulagéo.

Existem mais de dez diferentes métodos de pamadd@lzde AGs. As classes que
mais se destacam sdo (NOWOSTAWSKI, 1999; CANTU-PA98; KNYSH,
KUREICHIK, 2010):

* AGs Paralelos com Paralelizagédo Global (Mestredvs)r
* AGs Paralelos com Granulacdo Grossa;

* AGs Paralelos com Granulacao Fina.

2.3.2.1  AGP com Paralelizacédo Globalfaster-Slae ou Mestre-Escravo)

Este método, também conhecido como avaliacaotittfemistribuida, € uma das
primeiras aplicacdes bem sucedidas de AGs Paralglosonhecida como paralelizacio
global, modelo mestre-escravo com populacdo simplesavaliacdo da aptiddo distribuida
(CANTU-PAZ, 2000). O algoritmo usa uma Unica pogétae a avaliacdo dos individuos
e/ou a aplicacdo de operadores genéticos é realeradparalelo. A selecdo e a comparacao
séo feitas globalmente, portanto, cada individudepmmpetir com qualquer outro.

A operacdo que € mais comumente paralelizado ¢akagéo da funcdo de
aptiddao, porgue normalmente exige apenas o conbatindo individuo que esta sendo

avaliado (e ndo da populagéo inteira), e assimh@necessidade de se comunicar durante
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essa fase. Isso geralmente é implementado atra/gsogramas mestre-escravoaiter-
slavg, onde o mestre armazena a populacdo e os esasabam a aptiddo. A Figura 4
representa esse modelo.

A paralelizacdo de avaliacao da aptidao é feitaianéel a atribuicdo uma fracdo da
populacdo para cada um dos processadores disporfiveicaso ideal um individuo por
nucleo de processamento).

/’

/ Master ™,

| populagio, 'nl
\ operadores, |
Y. selecio

S -

|:' Slave 1 |

.\h__ _,/ /,——.q{\. ] . -.\\- r‘/}'

| Stave 2 ) e - ®
\§ N

— " | Stave3 )

Figura 4: Um esquema de um AG paralelo mestre-es¢@ANTU-PAZ, 2000).

A comunicacdo ocorre apenas quando cada escragbere individuo (ou um
subconjunto de individuos) para avaliar e, quandwoldem os valores de aptiddo. O
algoritmo é dito sesincrong se o mestre para e aguarda para receber ossvderaptidao
para toda a populacdo antes de prosseguir comnxanar@eracdo. Os AGs sincronos mestre-
escravo tém exatamente as mesmas propriedades ngquaCu simples, exceto pela sua
velocidade, ou seja, esta forma de AG paralelodgeexatamente a mesma busca que um
AG simples. Uma vers@assincronado AG mestre-escravo também € possivel. Neste caso
algoritmo ndo para, para esperar qualquer resulladem processador que esteja lento. Por
esta razdo, o AG mestre-escravo assincrono namfinexatamente como um AG simples,
pois a selecdo é realizada com uma fracdo da prfuutue ja foi processada, ou seja, opera
sobre a populacao existente.

Um AG paralelo mestre-escravo sincrono é relativaené&cil de implementar,
além de se esperar uma aceleracao significativacssto das comunica¢cdes ndo dominar o
custo computacional. No entanto, ha um gargalcsidasnesse modelo. O processo inteiro
tem que esperar o processador mais lento parantrras suas avaliacbes de aptiddo. S6
depois disso é que o operador de selecédo podela=dm. O AG mestre-escravo assincrono

supera isso, mas como dito antes, o algoritmoaakmgnificativamente a dinamica do AG.
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Talvez a forma mais facil de implementar um AG [eoamestre-escravo e aplicar a selecéo
de torneio considerando apenas a fracdo de indigsida populacdo cuja aptidao ja foram
avaliados.

No entanto, € importante notar que os ganhos denge=nho ndo podem crescer
indefinidamente quando se utiliza mais escravostaRm, ha um limite que se for
ultrapassado pela adicdo de novos escravos tomgooitmo mais lento do que um AG
Simples com processamento serial. A razdo é qua@uaais escravos sao utilizados, maior
sera o tempo de comunicacdo de informacOes gaste es processos. Se o tempo de
comunicacdo sobrepde o tempo de computacdo entiadeera ocorrer ganhos nesse
modelo (CANTU-PAZ, 1999).

2.3.2.2  AGP com Granulagéo Grossa (AGs Distribuidos)

Sao também definidos como AGs de Subpopulagfesidastzom Migracdo ou
AGs paralelos com multiplatemegmultiplosdemessignifica multiplas populagcées) ou AGs
Distribuidos. O termo AGs com Granulacdo Grosseef@e a um modelo com um numero
relativamente pequeno dkemescom muitos individuos em cademe Estes modelos séo
caracterizados pelo tempo relativamente longo aeanh para processar (de forma
sequencial) cada geracdo de caame e pelas eventuais altas taxas de comunicacdes
realizadas para a migracdo de individuos. Algunezey 0s AGs com Granulacdo Grossa
(coarse graine)l sdo conhecidos como AGs distribuidos porque s&oalmgente
implementados em computadores com memoéria distiabMIMD (Multiple Input Multiple
Data). Essa abordagem também é adequada para redexjBatas.

Sao os algoritmos mais sofisticados e consistemvénas subpopulagbes de

individuos que séo trocados ocasionalmente (Figura

Figura 5: Um esquema de AG paralelo com multipgsupacdo (maultiplosleme) (CANTU-PAZ, 2000).
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Esta troca de individuos € chamada de migragdo,eqoentrolada por varios
parametros. AGs com multiplakemessdo muito populares, mas também pertencem a uma
classe de AGs paralelos com maior dificuldade deapreensdo, porque os efeitos da
migracdo nao sao totalmente compreendidos. Esselmodroduz mudancas fundamentais
no funcionamento dos AGs e possuem um comportantfeieente daqueles descritos nos
AGs simples.

As caracteristicas importantes da classe de AGsaoltiplosdemessao o uso de
multiplas subpopulacdedéme}, as quais evoluem de maneira independente, esampga de
um operador de migracdo. @smessdo separados um do outro (isolamento geograéons,
individuos competem apenas dentro dedeme De vez em quando, alguns individuos séo
copiados de urdemepara outro atraves de um processo chamado degémra

A migracdo de individuos de udemepara o outro € controlada por diversos

parametros, como:

* A topologia que define as conexdes entre os sultppipes. As topologias
comumente usadas incluem: malha hipercubo bidiraeagiridimensional,
torus, etc;

* Ataxa de migracdo que controla quantidade de iddos que migram;

« Um esquema de migracdo, que controlam quais samdbsaduos que
devem migrar de undemeescolhido (melhor, pior, aleatorio) para outro
deme e quais os individuos que serdo substituidos, (@ieatorio, etc);

* Um intervalo de migracédo que determina a frequéteimigracoes.

Se os individuos puderem migrar para qualquer algnoe o modelo é chamado

de modelo de ilhasigland modél Além desses, existem outros possiveis modelos de
migracdo. O modelo de ilhas apresenta subpopulagéegraficamente separados com
tamanho relativamente grande. As subpopulacbespedetuar intercambio de informacdes
ao longo do tempo, permitindo que alguns individomogrem de uma subpopulagédo para
outra de acordo com diversos padrbes. A principaiio para esta abordagem é re-injetar
periodicamente diversidade em outras subpopulagfessidera-se, nesse caso, que as
diferentes subpopulacdes tendem a explorar ditesguartes do espaco de busca. Dentro de
cada subpopulacdo um algoritmo genético padraoese@l é executado entre as fases de
migracédo (KNYSH; KUREICHIK, 2010).

A migracdo é um dos aspectos mais importantes megsdelo que € controlada
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por trés parametros: (1) a taxa de migragéo, o raige individuos que vao migrar, (2) uma
agenda de migracdo, que determina quando as magag® ocorrer, e (3) a topologia de

comunicacio entre as subpopulacdes. (CANTU-PAZ9)19%arias topologias de migragéo

tém sido utilizadas tais como: a estrutura do analhas 2-D e 3-D, hipercubos, sendo mais
comum o uso de gréficos aleatérios (SIVANANDAM, ZD0O

2.3.2.3  AGP com Granulacéo Fina

Esse modelo é referido muitas vezes cammdelo de vizinhancau modelo
macicamente paraleJaue mantém a sobreposicéo de areas vizinhas.

Nos AGs que implementam esse modelo, h4 apenasinita populagdo com
uma estrutura espacial que limita a interacao e#tredividuos da populacdo. Os individuos

podem competir e casar somente com seus Vizinhgs o).

Figura 6: Um esquema de um AG paralelo com gragolfiga (CANTU-PAZ, 2000).

Este modelo € adequado para execucdo em complgadasicamente paralelos,
podendo também ser simulado em um cluster de estagdm a desvantagem de envolver um
alto custo de comunicacao.

A vizinhanca onde a selecdo € aplicada (para casemeeproducdo e
substituicdo) se restringe a uma regido local pada individuo. O que se considera como
vizinho de cada individuo depende da topologiazatila. Por exemplo, se a populacédo esta
organizada em cima de algum tipo de estruturaieaférs individuos podem ter permissao
para recombinar com (e forcados a competir com3 seinhos dentro de um determinado
raio (BACK, 1997).

Nesse modelo é necessario um grande numero despadioges, porque a
populacdo esta dividida em um grande nimero deepegdemesA comunicacao entre 0s
demese realizada usando um operador de migracdo, bzantiodemesde sobreposi¢cdo. A

avaliacdo da aptidao € feita simultaneamente padast os individuos. A selecdo e a
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reproducao ocorrem localmente dentro de uma peaqueinhanca (SIVANANDAM, 2007).

2.4 Consideracdes sobre os AGs

E importante compreender que os AGs n&o d&o gam@tsucesso. Um problema
representado em um sistema estocastico ou germpetdm ficar longe demais da solucéo, ou
uma convergéncia muito rapida pode interromperozgsso da evolugdo. Estes algoritmos,
no entanto, sdo extremamente eficientes, e sdemadils em dominios tdo diversos como
bolsa de valores, programacédo de producdo ou dggmacdo de Robds de montagem na
industria automobilistica.

Os AGs podem até mesmo ser mais rapido em encoméveémos globais do que
meétodos convencionais, principalmente quando os deoderivadas fornecem informacgdes
enganosas. E importante ressaltar que na maiosiz@ns em que métodos convencionais
podem ser aplicados, os AGs tornam-se mais lentogup eles ndo tém informagdes
auxiliares sobre o problema. Nestes casos, na@dessidade de aplicar AGs, pois teriamos

solucdes menos precisas depois de muito tempordputacao.
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3 ALGORITMOS CULTURAIS

3.1 Introducao

A computacdo evolutiva utiliza conceitos metafésicprincipios e mecanismos
de extracdo da compreensdo de como sistemas Basd@icapazes de ajudar a resolver
problemas computacionais considerados complexaslente muitos trabalhos séo focados
no processo de selecdo natural e genética comlga#traos genéticos (HOLLAND, 1975)
que sdoferramentas que mapeiam a evolucado biolofloaentanto, os AGs nao sao
suficientes para modelar a evolucdo cultural quamétraco fundamental das sociedades
humanas. Embora existam pontos de coincidénciajolug@o cultural tem suas proprias
caracteristicas diferenciais. Entre eles o fatguke a evolucdo cultural se torna mais rapida
do que a evolucao genética e da existéncia de patesle crenca compartilhado que permite
que os individuos incorporarem diretamente o canieto sem ter de reaprender tudo do
zero. Reynolds (1994) deixa claro essa diferen@ndp afirma que a evolugédo cultural
permite que as sociedades envolvam ou adaptem aseuambiente a taxas que excedem a
evolucéo bioldgica, que se baseia apenas na heganética.

A pesquisa sobre algoritmos culturais foi conduzmtat observacdes sobre a
cultura e até que ponto sua influéncia sobre owinhabs pode ser levada em consideracéo
para se criar um sistema que utilize tal hereéidlmde. A tomada de decisdo tanto humana
quanto animal é fortemente influenciada pelo comheto adquirido através da observacéo
do comportamento dos outros, e quando os padréesrdportamento entre os individuos
estdo espalhados ao longo de geracdes passaanseiecada como uma forma de evolucao
cultural (DANCHIN et al., 2004).

Reynolds (1994) desenvolveu alguns modelos pamsiigar as propriedades de
algoritmos culturais. Nestes modelos, um espacocréaca € usado para restringir a
combinacéo de tracos que os individuos possam assceitando ou ndo um comportamento
em um determinado nivel. Na proxima secédo serdsaptados alguns conceitos importantes

que estao ligados ao processo de evolugao cultural.

3.2 Caracteristicas Culturais

Para compreender o processo de evolugdo culturahpértante conhecer o
conceito daneme O memeé uma adaptacdo do gregomema(que significa algo imitado).

Dawkins introduziu a no¢cao deemesdefinindo-os como homologos de genes no mundo
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cultural (DAWKINS, 1976).Memessao, portanto, a unidade de transmissao cultwral o

imitacd@o tal como um pedaco de pensamento, um gafgnde musica e assim por diante.

3.2.1 Meme

Um memepassou a ser entdo um termo cunhado em 1976 pbardiDawkins
em “O Gene Egoista” (DAWKINS, 1976):

“O memeé para a memaria 0 analogo do gene para geneticsgja, a
sua unidade minima. @emetambém é considerado como uma unidade
de informacdo que se multiplica de cérebro em céredu entre locais
onde a informacdo é armazenada (como livros) eosulmcais de
armazenamento ou ceérebros. Podem ser idéias oespdais idéias,
linguas, sons, desenhos, capacidades, valorescesté& morais, ou
gualguer outra coisa que possa ser aprendida fatiéme transmitida
enquanto unidade autbnoma”.

O estudo dos modelos evolutivos da transferéneiantbrmacédo € conhecido
como memeética (BLACKMORE, 2007). A cultura, na limgem socioldgica, é tudo o que
resulta da criagdo humana. O homem cria, transfersafetado por essas transformacdes. O
homem, ao produzir cultura, produz-se a si mesndo. N cultura sem o homem, como nao
ha homem sem que haja cultura (DAWKINS, 2001). Asdificacdes trazidas por uma
geracdo passam a geracao seguinte, de modo quétuea dmansforma-se perdendo e
incorporando aspectos mais adequados a sobrewayvéreriuzindo o esforco das novas
geracgOes. A principal vantagem da cultura é o cdamaecanismo adaptativo: a capacidade
de responder ao meio de acordo com mudanca desalitis rdpida do que uma possivel

evolucéo bioldgica.

3.2.2 Evolucéo Cultural

De acordo com Dawkins (2001), a cultura pode evaleimodo muito similar ao
das populacdes de um organismo, pois entre asdgasraguitas idéias podem ser passadas, 0
que podem aumentar ou diminuir a sobrevivénciaiddiwiduos que as obtém e as usam.
Esse processo posui um mecanismo de selecdo tesddé continuardo a serem passadas as
geracgOes futuras. Por exemplo, cada cultura podsupométodos e projetos Unicos para a
construcdo de determinadas ferramentas, mas a qgss&uip métodos mais eficazes -
assumindo que todas as outras variaveis se conseinateradas - ira provavelmente

prosperar sobre as outras culturas. Isso leva gaadiesses métodos, que serdo usados cada
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vez mais por uma fracdo maior da populagcdo com ssgpado tempo. Cada projeto de
ferramenta funciona entdo da mesma forma que ure bendgico (que pode existir em
algumas populagcbes, mas ndo em outras). A presleEse mesmo projeto nas geracdes

futuras é diretamente afetada pela sua eficaciaagriomeme.

3.2.3 Propagacdo deMemes

O memeé propagado por imitacdo, conceito proposto peliokgo francés
Gabriel Tarde onde o elemento ambiental pode s@irmado (como € o caso dos livros). Os
memes(ou comportamentos adquiridos e propagados potagdn) apenas podem ser
observados num reduzido nimero de espécies tegestrso dos hominideos, dos golfinhos,
e de aves que aprendem a cantar por imitacdo degpsegenitores. Assim com 0S genes, 0S
memestambém sobrevivem para além dos individuos qué&arsportam. Um gene bem
sucedido (como € o caso dos genes para dentes fantea populacdo de ledes) pode
conservar-se sem mutacoes no conjunto de genesa@aepulacéo por centenas de milhares

de anos.

3.24 Evolugcdo dosMemes

Para que ocorra a evolucdo, nao basta a existé&heiamecanismos de
hereditariedade e de selec&o natural. E igualmestessaria uma possibilidade de mutacéo,
propriedade que também é atribuida m@snesE o caso das ideias que sdo transmitidas de
cérebro em cérebro que podem sofrer modificacéeseg@cumulam ao longo do tempo.

Se um cientista ouve ou Ié uma ideia boa ele rsitnée aos seus colegas e
alunos (artigos e conferéncias). Se a ideia “pegpote-se dizer que ela se propaga,
espalhando-se de cérebro em cérebro.

Essas modificagcbes no "fendtipo” (a informacdo mésebros ou sistemas
retentores) sdo entdo transmitidas sob uma nowsafdPor exemplo, os contos populares e
mitos sdo frequentemente recontados com o objedvoserem mais bem recordados,
aumentando, dessa forma, a probabilidade de semmtados. Contrariamente a historia dos
genes, que sofrem mutacOes aleatérias, as mutagdesemegyeralmente sao intencionais.
Sao "pessoas" que alteram os contos na intencametleora-los ou de que eles sejam

recontados, apresentando ou ndo sucesso.

3.3 Principios do Algoritmo Cultural

Os Algoritmos Culturais (ACs) foram propostos porobBrt Reynolds
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(REYNOLDS, 1994; REYNOLDS, 1999; REYNOLDS, 2001aEYNOLDS, 2001b;
REYNOLDS, 2003; REYNOLDS et al., 2010) como um céenpento a metéafora evolutiva
utilizada na Computacao Evolutiva, metafora essasguconcentra nos aspectos genético da
evolucédo e na teoria da selecdo natural propostdDpowvin. Dessa forma, os Algoritmos
Culturais sao Algoritmos Evolutivos baseados tar@tanetafora genética quanto no processo
de evolugéo cultural da humanidade (REYNOLDS, 1994)

O principio do algoritmo cultural pode ser abordadmavés da definicdo de
cultura. Segundo Reynolds e Zhu (2001), o termtulaqui pode ser entendido como um
veiculo de armazenamento de informacdes acesgildialmente por todos os membros da
sociedade e que pode ser util em direcionar siadaates para solugdo de problemas.

A cultura também pode ser vista como um conjuntdedémenos ideoldgicos
compartilhados por uma populacdo, mas por meioudd w@m individuo pode interpretar as
suas experiéncias e decidir sobre o seu comportambBestes modelos fica claro que o
conhecimento é a parte do sistema que é compadiilpala populacdo e compilado por
membros da sociedade, com uma codificacdo que f@eonaicesso a todos. A0 mesmo tempo
distingue a parte do sistema que € individual, sjgeifica também incluir as experiéncias
individuais, e como essas experiéncias podem tedgerpara o conhecimento compartilhado
(BECERRA, 2002).

3.4 Inspiracdo Natural

Sugere-se que ao longo dos tempos o0 ser humangitewoh conjunto Unico de
capacidades que permitiu a formacao, codificacGarsmissao de informacgdes culturais. O
conhecimento deve ser codificado de forma a sessaad a todos os individuos de uma
sociedade. Uma vez codificado, esse conhecimenassémilado por cada individuo da
sociedade sob o prisma das suas experiénciasaagepodendo este individuo incorporar ou
nao um novo conhecimento aqueles presentes naciedade.

Algoritmos culturais baseiam-se nas teorias deralg@ociélogos e arquedlogos,
que tentaram modelar a evolucao cultural sugermao a evolucdo cultural pode ser vista
como um processo de heranca, em dois niveis: d mil@oevolutivo, que € o material
genético herdado dos pais para sua prole e o migefoevolutivo, que é o conhecimento
adquirido por pessoas fisicas através das gerag@gs uma vez codificados e armazenados,
utilizados para orientar o comportamento de indiw&l pertencentes a uma populacéo
(BECERRA, 2002).

Reynolds et al. (2010) confirma esse sistema ddelberanca nos ACs focando
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também o processo de herangca em dois niveis (na@tdgivyo e macroevolutivo). No nivel
microevolutivo tem-se a modelagem da populagédo ermomposta por um conjunto de
individuos, levando-se em consideracdo qualqueretacelolutivo baseado em populacdes.
Ja no nivel macroevolutivo é modelado o conhecimaduirido pelos individuos ao longo
das geragOes e que codificado e armazenado nooesfgaqrencas, ajuda a guiar o
comportamento dos individuos em suas populagbesimportante ressaltar que as
informacdes culturais podem ser transmitidas tantce individuos de uma populacéo quanto
de uma populacéo para outra.

Os algoritmos culturais aceleram a taxa de conwmeigé dos Algoritmos
Evolutivos ou melhoram as popula¢gBes geradas atrd@éim mecanismo dual de heranca.
Dessa forma, a evolucéo cultural é mais rapidaudoagevolucdo genética. Isso permite uma
melhor adaptacdo ao ambiente do que a possivelagdappela genética (REYNOLDS;
ZANONI, 1992):“A evolucédo culturalhabilita as sociedades a evoluir ou a se adaptar a
seu ambiente em taxas que excedem as da evolugagité baseada somente na heranca
genética”. Na proxima secdo serd apresentado o funcionamemtd de um Algoritmo

Cultural.

3.5 Funcionamento Basico de um Algoritmo Cultural

Os Algoritmos Culturais (ACs) proposto por Reymsol(REYNOLDS, 1994;
REYNOLDS et al.,, 2010; ALI M.; REYNOLDS, ALl R., 2@), sdo descritos por dois

componentes principais: Espaco Populacional e Bsp@rencas (Figura 7).

< Atualizagdo() ?
Espaco de Crencas

A I

Aceitagdo() Influéncia()

Selegéi(} Espaco Populacional Avaliagéo()

< Inicializagao() >

Figura 7: Funcionamento Basico de um Algoritmo @nalt (REYNOLDS et al., 2010).

E importante ressaltar que ndo € obrigatorio a émphtacdo de todas as
propriedades descritas. Mesmo assim elas serdceapadas para que se mantenha a
completude. Os dois componentes principais de ugorAimo Cultural séo:
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 Espaco Populacional: conjunto de solugcdes que psete modelado
utilizando qualquer técnica de Inteligéncia Compigtaal que faca uso de
uma populacao de individuos;

* Espaco de Crenca (Mapa do grupo): local onde o@aemazenamento e
representacdo do conhecimento (experiéncia ou mapdsiduais)
adquirido ao longo do processo evolutivo. E a paltisse conhecimento
armazenado que os individuos sdo guiados na didagmelhores regides

do espaco de busca.

Os individuos séo descritos por um conjunto dectawigticas e comportamentos
e por um mapa que generaliza os conhecimentosegiénpias adquiridas por esse individuo.
Essas caracteristicas e comportamentos sao maodi$iqgeor operadores genéticos que podem
ser influenciados socialmente.

Da mesma maneira, 0 conhecimento e experiénciasrsdos e modificados para
formar o espaco de crencas. Para fins de compaegé® a evolucdo genética e cultural é
apresentado o pseudocodigoalgoritmo genéticoe o pseudocédigo dalgoritmo cultural
(REYNOLDS, 2003).

Algoritmo Genético

01:INiclO

02: t=0 ;primeira geracao

03: inicializar populacdo P(t) ;populacgéo inicial aleatéria
04: avaliar populacao P(t) ;calcula f(i) para cada individuo
05: ENQUANTO (néo condicdo_fim) FACA

06: t=t+1 ;préoxima geracao

07: selecionar P(t) de P(t-1)

08: altera P(t) ;crossover e mutacao

09: avaliar populacéo P(t) ;calcula (i) para cada individuo
10: FIMENQUANTO

11:FIM

A cada nova geracao de individuos é feita umaagé@d e o conhecimento dos
melhores individuos pode ou nao fazer parte do¢esgda Crenca. A nova populacdo a ser

gerada é influenciada com o conhecimento anterisi@reemazenado através de operadores.
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01:
02:
03:
04:
05:
06:
07:
08:
09:
10:
11:
12:
13:
14
15:FIM

Algoritmo Cultural
INiClO
t=0 ;primeira geracao
inicializar populacéo P(t) ;populacéo inicial aleatéria
Inicializar Espaco de Crenca EP(t)
avaliar populagéo P(t) ;calcula (i) para cada individuo
ENQUANTO (nao condicao_fim) FACA
Comunicacao (P(t), EP(1)); ;votacado(Aceitacdo)
Atualizacdo EP(t); _ ;uso de operadores culturais
Comunicacao (EP(t), P(t)); ; promocdao (funcdo de influéncia)
tt+l ;préxima geracao
selecionar P(t) de P(t-1)
altera P(t) ;crossover e mutacao
avaliar P(t) ;calcula (i) para cada individuo
FIMENQUANTO

Tanto o espaco de crenca quanto os individuos de populacdo podem ser

influenciados pelo que se chama de Protocolostdecmunicacdo. A comunicacéo entre os

individuos de uma geracédo e o Espaco de Crencadambr um protocolo dito Funcéo de

Aceitacdo. Ja a interagdo do Espaco de Crencas@mpulacdo de individuos € chamada de

Funcéao de Influéncia.

3.6

Principais Caracteristicas

De acordo com Reynolds (2003), as principais cargticas demonstradas por

um Algoritmo Cultural séo:

* Mecanismo Dual de Herancasao herdadas caracteristicas tanto no nivel
da populacéo quanto no nivel do espaco de crencas;

* Evolucdo Guiada por Conhecimento a populacdo € guiada na direcéo
gue, segundo o conhecimento armazenado no espacecengas, seja a
melhor;

e Suporta Hierarquizagdo. tanto a populacdo quanto o espaco de
conhecimento podem ser organizados de forma higcagpermitindo a
criagdo de nichos e, ao mesmo tempo, uma distdbullp conhecimento
adquirido;

e« Conhecimento Sobre o Dominio Separado dos Individso todo o

conhecimento adquirido € armazenado no espaco @mcasy e
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compartilhado entre os individuos; assim, quandangtividuo é eliminado
da populacéo, o conhecimento adquirido pelo mesmmgnece.

e Suporte a Auto-Adaptacdo em Varios Niveis permite tanto a auto-
adaptacdo da populagdo quanto do conhecimento ernaafcomo o
conhecimento € adquirido. Ou seja, 0s parametros calatrole, a
representacdo, os operadores (tanto genéticosogsaniais), a avaliacédo
dos individuos, e o protocolo de intercomunicacédem ser alterados a
gualquer momento da evolugéao;

» Diferentes Taxas de Evolucdo a evolucdo das populacbes e do
conhecimento néo precisa ocorrer na mesma taxain8egReynolds e
Zanoni (1992), o conhecimento é evoluido a uma teezavezes maior que
a populacéo;

* Funcionamenta é um modelo computacional que permite a modelagem

diversas formas de evolugéo cultural.

De acordo com Alotto e Coelho (2009) os ACs coesistle trés componentes
basicos: componente populacéo (espaco populaci@meatponente conhecimento (espacgo de
crengca) e o componente protocolo de comunicacadesenvolvimento de um Algoritmo
Cultural é baseado no desenvolvimento desses darépanentes. Esses componentes seréao

apresentados nas proximas subsecoes.

3.7 Microevolugéo e Macroevolugao

Como visto anteriormente os Algoritmos Culturai€g) utilizam um mecanismo
dual de heranca. Esse mecanismo permite que ogxXdlisrem tanto a microevolucdo quanto
a macroevolucdo. A microevolucdo diz respeito aluwé&m que acontece no nivel
populacional e a macroevolugédo € a que ocorre sobradtura em si, ou seja, a evolugdo do

espaco de crencas.

3.7.1 Espaco Populacional

O espaco populacional contém a populagédo a seuidaoé 0s mecanismos para
sua avaliacdo, modificagdo, reproducdo (ALOTTO; CBE& 2009). No Espaco
Populacional sdo representadas as caracteristicasnportamentos dos individuos. Essa
representacdo pode ser feita através de qualqucdéque faca uso de uma populacao de

individuos, como € o caso dos Algoritmos Genéti€ssgramacédo Evolutiva, Programacao
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Genética, Evolucao Diferencial, Sistemas Imuneseautros (JIN; REYNOLDS, 1999b). O
conhecimento produzido no espago populacional msppetiva do nivel microevolutivo é
seletivamente aceito ou passado para 0 espac@gace usado para adaptar suas estruturas
simbdlicas (IACOBAN; REYNOLDS; BREWSTER, 2003b).

3.7.2 Espaco de Crencas

O Espaco de Crencas € o repositorio de simboloseguesentam o conhecimento
adquirido pelo Espaco Populacional ao longo do gssc evolutivo. O Espaco de Crencas
permite que os individuos sejam removidos da pgaolasem que o conhecimento por eles
adquiridos seja perdido, ou seja, se durante oepsacde evolu¢gdo um individuo bom é
perdido, o seu conhecimento armazenado € propageda outras geracdes. Este
conhecimento pode ser usado para influenciar esefies feitas pela populacdo na proxima
geracdo. Em um algoritmo cultural a informacéo &titpu por um individuo da populacéo
pode ser compartilhado com a populacéo inteira (RLO; COELHO, 2009). O Espaco de
Crencas foi criado para guiar os individuos em &dude melhores regides. Nos trabalhos
realizados por Reynolds e Saleem (2003) foram iittaadas cinco categorias basicas de
conhecimento, que séo Uuteis na tomada de deci®EYNOLDS, SALEEM, 2003;
REYNOLDS, ALI, 2008):

* conhecimento situacionalexemplos de solu¢cbes com sucesso e sem
sucesso, etc.;

« conhecimento normativantervalos de comportamentos aceitaveis;

* conhecimento de dominiconhecimento de objetos do dominio, suas
relacdes e interacoes;

» conhecimento topograficpadrées espaciais de comportamento;

» conhecimento histéricgpadrdes temporais de comportamento.

Este conjunto de categorias € visto como complata pm dado dominio, no
sentido de que todo conhecimento disponivel podexsgresso em termos de uma dessas
classificagdes.
3.7.2.1  Conhecimento Situacional

O Conhecimento Situacional fornece um conjunto akos tidos como exemplo
que sdo Uteis para a interpretacdo de experiénsp@acificas individuais. O conhecimento
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situacional leva os individuos a avancar em diredi@® individuos tidos como exemplares.
Esta foi a primeira fonte de conhecimento utilizadm algoritmos culturais e foi inspirado
em abordagens elitistas nos algoritmos genéticsia. finte de conhecimento colabora com o
conhecimento de dominio para explorar regides ademmaédia (REYNOLDS; ALI, 2008).

Representa a classificagdo dos melhores individensontrados até um
determinado momento da evolugdo. Segundo lacobagndRls e Brewster (2003b) o
conhecimento situacional contém um conjunto deviddbs da populacdo que servem como
exemplo para o resto da populacdo. A quantidadeemplos pode variar de implementacao
para implementagdo, mas costuma ser pequena. AaRsgcontém um exemplo da estrutura
utilizada para representar esse tipo de conhecim@aida individuo aqui considerado como
um exemplar (g E;..,E,)) é armazenado junto com suas caracteristicasraves (X, Xa,..,

Xn) € com sua aptidao f(x).

T S T Xy, | f(X)

Figura 8: Representacéo do Conhecimento Situac{th@OBAN;REYNOLDS;BREWSTER, 2003b).

O Conhecimento Situacional é atualizado sempreégaiecontrado um individuo

cuja aptidao supere a aptidao do pior individuocaaenado.

3.7.2.2 Conhecimento Normativo

Representa um conjunto de intervalos que caraaterizs intervalos de valores
assumidos pelas caracteristicas que compdem asneekplucdes. Esses intervalos servem
para guiar os ajustes (mutacdes) que ocorrem dosdnos.

O conhecimento normativo € um conjunto de intesvae variaveis promissores
gue fornecem padrbes para 0s comportamentos indigide diretrizes permitindo a
realizacdo de ajustes individuais. O conhecimerdonativo entrou em cena durante o
aprendizado de regras para aplicacoes de sistapasiaistas (REYNOLDS; ALI, 2008).

A estrutura de dados utilizada por Reynolds egiéesentada na Figura 9, onde
sdo armazenada cada variavel do cromossomo condesme an variaveis \f, Vs...,V, com
seus respectivos intervalos. Esses intervalos smorglem a minimos e maximos das
variaveis [ e u) e minimos e maximos das suas respectivas apt{ioes)) (IACOBAN;

REYNOLDS; BREWSTER, 2003b).
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Figura 9: Representacdo de Conhecimento Normat\@@BAN; REYNOLDS; BREWSTER, 2003b).

O ajuste do intervalo do Conhecimento Normativoiavale acordo com o melhor
individuo. Ou seja, se o individuo passou peladonge aceitacdo e seu intervalo é menor
que o intervalo armazenado no espaco de crengégrealo é reajustado e vice-versa.

3.7.2.3 Conhecimento do Dominio

Como o préprio nome pressupde, é especifico de aplitzacdo. Ele representa o
conhecimento sobre o dominio do problema para guisca. Esse é o tipo de conhecimento

menos utilizado, pois é o mais dificil de ser exivee representado.

3.7.2.4  Conhecimento Topografico

O Conhecimento topogréfico foi originalmente prdposm razao de padrdes de
paisagem funcionais baseado em regides. Sua fupgacipal é extrair padrdes de
comportamento do espaco de busca. Esse tipo dedomnto pode espalhar individuos
sobre todo o espago de busca identificando rego@sissoras, fazendo com que novos
individuos as explorem.

Esse tipo de conhecimento foi motivado, em conjucton problemas de
mineracdo de dados, onde o espac¢o do problemacerande que foi necessario criar uma
forma sistematica de particionamento do espacatlimprocesso de pesquisa. Um estado €
associado a cada regido do espaco que pode vardmidamente a medida que novas sub-
regides sao descobertas e adicionadas (REYNOLDS;2808).

De acordo com Coello (2002) esse conhecimento pedeepresentado atraves de
uma arvorekd (Figura 10). Em uma arvordsl, cada no pode ter apenas dois filhos (ou
nenhum, se ele é um no folha), e representa unisddimo meio de qualquer uma das k
dimensdes. Para inicializar o conhecimento topama€ sé criar o né raiz, que representa

todo o espaco de busca, e contém a melhor solac@nteada na populacao inicial.
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Figura 10: Representacdo de Conhecimento TopogrdB&CERRA; COELLO, 2005).

N o

A funcao de influéncia tenta mover os filhos pamalquer uma das B células da

lista:
Xi,r3+ F*l Xrl_ )I(I', 2| If )I(I', 3<i|c,

Xi',j =1 Xr3” F*| Xe1™ X 2| if X 3~ U
X3+ F*(%,,— % , otherwise

ondel;; e uc representam respectivamente os limites inferierssiperiores da
célulac, escolhida aleatoriamente atraves da lista désones célula$.

A atualizacdo do Conhecimento Topografico é feiraveés de uma funcdo de
atualizacdo quando se encontra um novo individubonelo que existe na célula. A funcéo
divide um n6 da arvore se: uma solucdo melhor érdraxda na célula e se a arvore nao tiver
atingido a sua profundidade maxima.

A dimenséo em que a divisdo é feita, € a Unicatguea maior diferenca entre a
solugéo armazenada e a nova solucao de refer@ucsja, a nova solucdo considerada como
a "melhor" encontrada até agorBm relacdo a memoaria utilizada para a representdgéo
conhecimento, essa representacédo é mais eficBBeHRRA; COELLO, 2005).

3.7.2.5 Conhecimento Histoérico

Tem relagdo com o processo de busca durante acéeol@étravés de um processo
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de Monitoramento guarda-se importantes eventos apmrem durante a busca. Esse
conhecimento foi motivado pela necessidade de debam aprendizado em ambientes
dindmicos. Individuos guiados pelo conhecimentthis podem consultar agueles eventos
armazenados para guiar suas decisfes quanto dimpgilo seguir. A estrutura utilizada para
representar o Conhecimento Historico € demonstreddrigura 11 onde& representa o

melhor individuo (exemplar) encontrado antes-ésimaalteracdo do ambiente. A distancia
média das mudancas para a caracterisga@presentada pdg. Se existem mudancas para a

caracteristica, dr; representa a direcdo média dessas mudancas.

e | o g | .. ew

ds ds ds,

drq dr, dr,

Figura 11: Representagdo de Conhecimento HistBECERRA; COELLO, 2005).

3.7.3 Protocolos de Comunicagao

Os Protocolos de Comunicacdo ditam as regras ssbiedividuos que podem
contribuir com conhecimentos para o Espaco de @ee(feuncéo de Aceitagcdo) e como o

Espaco de Crencas vai influenciar novos individiosicdo de Influéncia).

3.7.3.1  Funcéo de Aceitacdo

Na Funcdo de Aceitagdo sdo selecionados os indisidue irdo influenciar o
Espaco de Crencas atual. A Funcdo de Aceitacdogavdie dois tipos: estatica ou dindmica.
Na estatica pode-se utilizar o ranking absolutogpaorcentagem da populacéo € selecionada)
ou do ranking relativo (os individuos com aptid&ma da média sdo selecionados). Ja na
dindmica o percentual dos individuos selecionadoavao longo do processo evolutivo.
Inicialmente o processo é menos seletivo, e s torais restrito ao longo da evolucado. Para
Reynolds e Zhu (2001) a Funcédo de Aceitacdo é amgue influencia o desempenho de um

Algoritmo Cultural.

3.7.3.2  Funcéao de Influéncia

Na Funcao de Influéncia é que se estabelece conmmlzecimento armazenado
no Espaco de Crencas vai interferir nos operaddoeEspaco Populacional. Geralmente é

utilizada umaFuncao de Influéncipara cada tipo de conhecimento armazenado.
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A Funcéo de Influéncigpode ser vista como um mecanismo de auto-adapticao
processo evolutivo, ja que ela adapta os operaderasordo com o conhecimento adquirido.
Geralmente é a Funcéo de Influéncia que determitieegdo e o tamanho das modificacbes

impostas aos novos individuos.

3.8 Trabalhos Relacionados

Nos trabalhos de Reynolds e Chung (1997) diferefuiesas de conhecimento
foram examinadas para que pudessem ser aplicadacesso de auto-adaptacao no nivel
populacional para fungdes de otimizacdo. Uma furd@aceitacdo utilizando sistema de
inferéncia nebuloso foi empregada para seleciosandividuos aceitos para a atualizacao
dos conhecimentos no Espaco de Crencas. Para iei@mo Espaco Populacional foi
utilizada a técnica de Programacdo Evolutiva. Derdac com o0s resultados obtidos o
framework Cultural produziu melhorias substancitisdesempenho em termos da qualidade
das solucdes e do tempo computacional despendidbteacdo das mesmas em problemas
de minimizagcédo sem restricoes.

No trabalho de Jin e Reynolds (1999a) foi definimlaa regido n-dimensional,
chamada célula de crenca, que pode fornecer umniseta explicito capaz de suportar
aquisicao, armazenamento e integracdo de conhecimehre as restricdes. No Algoritmo
Cultural, o espaco de crenca pode conter um cangetesquemas, cada um deles pode ser
usado para guiar a busca da evolugcédo da populBsée.tipo de regido baseada em esquemas
pode ser usada para guiar a busca otimizada parmagsuregioes infactiveis e promover as
regides promissoras. Esse modelo foi comparado quuairo configuragdes de Algoritmos
Culturais que manipulam os mesmos esquemas desprabl

Algoritmos culturais também tém sido utilizados engenharia e gestédo
(DASGUPTA, MICHAALEWICZ, 1997; OSTROWXKI, SCHLEISREYNOLDS, 2003) e
em areas tdo diversas como a sistemas de decis@adoa em regras (STERNBERG;
REYNOLDS, 1997). De acordo com Sternberg e Reyn@d@87) um Algoritmo Cultural foi
inserido em um Sistema Especialista de deteccdraddes, dado que a re-engenharia desse
tipo de sistema, que é dinamico, torna-se muitoptexa. Por essa razao foi que se aplicou
um Algoritmo Cultural, pois ele prové a capacidade auto-adaptacdo em sistemas
dindmicos. Para representar um ambiente de desemm#namico, foram usados quatro
objetivos de aplicacdo diferentes. Os objetivosarforcaracterizacdo de reivindicacdes
fraudulentas, reivindicacbes né&o fraudulentas, irdivacbes ndo fraudulentas ditas
anteriormente como fraudulentas e reivindicacGasdinlentas ditas anteriormente como nao
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fraudulentas. Os resultados indicam que o Sistespedialista Aculturado pode produzir
informacbes necessarias para responder ao ambientdesenvolvimento dinamico. E
possivel também implementar uma comunicacdo dieetee o Algoritmo Cultural e o

Sistema Especialista e fornecer uma resposta atifaia para mudancas ambientais.

Um dos exemplos de uso em ambientes comerciaiseiagfio com estratégias de
modelagem em evolucéo de precos para as vendasiadog (OSTROWSKI et al., 2002).
Quatro tipos de agentes estavam presentes: densongaiculos, fabricantes e distribuidores.
O modelo mostrou que estratégias Otimas foram geragais rapidamente usando
Algoritmos Culturais do que Algoritmos Genéticos.

Os ACs também tém sido utilizados em reengenhBaateengenharia, quando
feita manualmente, se torna muito trabalhosa. OdesACs provou que esta tarefa pode ser
automatizada (OSTROWSKI et al., 2003). Este trabfdhfeito usando o Sistema de Gestao
Direta do Trabalhoirect Labour Management SystemDLMS), usado pela Ford para
gerenciar a montagem de veiculos.

Outro exemplo da utilizacdo de algoritmos cultueigara a aprendizagem para
usuarios. Um caso concreto foi a sua utilizacda pprendizagem o uso correto dos cintos de
seguranca para criancas (KOBTI et al., 2006). Neste um conhecimento correto, obtido a
partir de estudos, € mantido juntamente com o com@mto Nno espaco de crenca e uma
distancia entre ambos é calculada. Um experimeanéreissante foi feito, neste caso, com a
adicdo de um componente de rede social baseadaentgsco e vizinhanca local. A pesquisa
mostrou que a aprendizagem de um especialista lfompbrque a rede social fez todo o
sistema mais resistente a mudancas.

Uma variedade de aplicacdes tém aproveitado abgositculturais além das
principais categorias que acabamos de discutimeEgles, estdo os jogos, desde jogos de
tabuleiro (OCHOA et al, 2007; OCHOA et al., 2008t¢ jogos de corridas (KINNAIRD-
HEETHER; REYNOLDS, 2009). No entanto, a otimizagip todas as suas formas, tem
sido certamente uma é&rea frutifera, principalmgmablemas que envolvem restri¢des,
bastante utilizados em computacao evolutiva e tamdéplorados por Algoritmos Culturais
(BECERRA; COELLO, 2004; REYNOLDS et. Al, 1995), imizacdo multiobjetivo
(COELLO; BECERRA, 2003) ou mesmo de logfaazy(ALAMI et al., 2007). Finalmente, a
aprendizagem tem sido obviamente também uma argaligho para os algoritmos culturais
(CURRAN, 2006).
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4 Hibridizacdo de Algoritmos Evolutivos com Busca Loal:

“Algoritmos Memeéticos”.

4.1 Introducao

Métodos de optimizagdo iniciais como método de Mawmétodo simplex, o
algoritmo de gradiente conjugado, e outros semu@bantém sido desenvolvidos em
problemas com certas caracteristicas matematicasntdnto, como muitos dos problemas do
mundo real de otimizagdo s&o problemas de caixa-pre qual um conhecimento do
problema ndo esta disponivel previamente, o usone&@heuristicas passou a prevalecer
(NGUYEN, 2006).

Metaheuristicas sdo geralmente algoritmos baseadqgzopulacdo que exploram
0 espaco de busca estocasticamente de acordo gamaa heuristicas. Como eles nédo séo
algoritmos para problemas especificos, eles tém bho®a chance na otimizacdo desses
problemas do tipo caixa-preta. Algoritmos Evolusivotimizacdes por enxame de particulas,
algoritmos de colbnia de formigas, e afins, sdarsglos renomados tipos de metaheuristicas
que tém sido amplamente adotados (LIN; CHEN, 2011).

De acordo com Nguyen (2006) pode-se classificané®dos de metaheuristica
em dois grupos: o grupo de base populacional eupogde métodos simples baseados em
anico ponto. Os métodos baseados em populacdaiavalidesenvolvem um conjunto de
solugdes (também chamado de populacédo) apds eadeéid do processo evolutivo de busca,
enquanto os de um unico ponto, apenas uma soluggaeateracao € avaliada.

Alguns exemplos de metaheuristicas com base papo@csao: Algoritmos
Genéticos, Estratégias Evolutivas, Programacao uival Optimizacdo por Enxame de
Particulas, entre outros. Alguns exemplos baseadosim uUnico ponto sdo Busca Tabu
(GLOVER, 1989), Pesquisa de Vizinhanga Variavel #&&EN; MLADENOVIC, 1998) e
Basins Hopping também chamadoltgated Local SearckfWALES; DOYE, 1997).

Durante as duas primeiras décadas de pesquisa e¢ameudsticas, diferentes
comunidades de pesquisa trabalharam em difereitegcas de metaheuristicas sem muita
interacdo entre as técnicas e sem interacdo enrenaunidades de pesquisa. Ao longo dos
altimos anos foi relatado um grande numero de #igos que ndo seguem o paradigma de
uma unica metaheuristica tradicional. Pelo cormiraies combinam varios componentes de
algoritmos, muitas vezes proveniente de outrassadeapesquisa sobre otimizacdo. Estas

abordagens sdo comumente referidas como metaliwagistbridas. A falta de uma definicao
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precisa deste termo por algumas vezes tem sidodavariticas. A principal motivagédo por
trds da hibridacdo de diferentes algoritmos é eapim do carater complementar de
diferentes estratégias de otimizacdo. Portantcscallega de uma combinacdo adequada de
conceitos algoritmicos complementares pode seazecpara alcancar o melhor desempenho
na resolucédo de muitos problemas de otimizagacetfi Infelizmente, o desenvolvimento de
uma abordagem hibrida eficaz € em geral uma talififdl, que exige conhecimentos de
diferentes areas de otimizacéo. Além disso, alilea mostra que nao é trivial generalizar, ou
seja, um algoritmo hibrido pode funcionar bem pprablemas especificos, mas pode
executar mal para os outros. No entanto, existenos/dipos de hibridacdo que tém
demonstrado ser bem sucedidos para muitas aplE@&cpedem servir como orientagéo para
novos desenvolvimentos (BLUM et al., 2011).

Quando problemas complexos séo tratados, sem Jevdagens de informacgdes
especificas do problema (informacdes sobre o pnudbl@reviamnete informado) ou de
informacBes recuperadas durante o0 processo dezatido, as metaheuristicas podem
simplesmente oferecer um desempenho mediocre. Hauaisticas levam vantagens por se
aproveitarem de informacdes especificas de um gmublem questdo. As técnicas que
utilizam um modo hibrido entre metaheuristicas @risdcas de problemas especificos tém
sido criadas para fornecer técnicas de otimizacais mficientes para os problemas mais
complexos. Técnicas que empregam metaheuristica® dousca global e heuristicas
especificas do problema como a busca local, sGameme referidos como Algoritmos
Memeéticos (AMs) (GALLARDO et al, 2007; BLUM et aR011). Com o desenvolvimento
de um projeto adequado, os AMs nao s6 podem apaesena boa capacidade exploratoria,
similar ao que faz um algoritmo com base populadiate busca global, mas também
proporciona um bom desempenho de exploracdo duaabtssca, semelhante ao que faz um
algoritmo de busca local. Dependendo do tipo deblpmoa abordado, os algoritmos
meméticos podem apresentar um desempenho melhquad@algoritmos sem hibridizacao,
(LIN; CHEN, 2011).

Os métodos de metaheuristicas sdo propostos paca lemm um nivel global e
hibridiza-los com busca local passa a ser umadmia,idado que sdo métodos especializados
em buscas em um nivel local para encontrar 6tioaed (NGUYEN, 2006).

Este tipo de hibridizacdo tem muitas vantagensnéiro, a busca local ajuda a
melhorar a qualidade das solu¢des encontradas ptaheuristicas (IBARAKI 1997). Em
segundo lugar, quando combinado com abordagemdsasea populacéo, a busca local pode

ajudar a manter uma populacdo mais diversificadpoganto, oferecer mais chances de
51



encontrar o 6timo global (HART, 1994).

A busca local € também a maneira intrinseca deoswitétodos baseados em
trajetéria (BLUM; ROLI, 2003). A busca local ajudaeduzir o espaco de busca de todos os
estados disponiveis a um subconjunto contendo spealares Otimos locais em que a
transicdo de um 6timo para os outros pode ser feitanetaheuristicas de alto nivel. Esta
vantagem abre 0os caminhos para combinar diferemtégheuristicas com outras. Finalmente,
é relatado que hibridar busca local com metahé&aisgie algoritmos € a melhor opgcao para
resolver muitos problemas do mundo real de otindi@gacontinua, envolvendo cristais,
agrupamentos e biomoléculas (WALES, SCHERAGA, 1985UYEN, 2006).

Existe uma grande quantidade de fatores que motigaribridizacédo e
Algoritmos Evolutivos (AE) com outras técnicas. etdnto, aqui a discussao € sobre as que

mais se destacam.

4.2 Beneficios da Busca Local

Os beneficios de desempenho que podem ser alcangemtohibridacdo de
Algoritmos Evolutivos (AEs) com Busca Local (BLsim também chamados de Algoritmos
Meméticos (AMs), j& estdo bem documentados atrdeésma vasta gama de dominios de
problemas. Com o0 aumento do interesse em pes@i@gaitmos memeéticos, a computagao
memeética tem evoluido bastante, partindo sempngridoipio da hibridacdo de busca global
com busca local (MEUTH et al., 2009). O sucessoaldg@ritmos memeéticos em varios
dominios de aplicacdo, variando de problemas caaiilos NP-dificeis a problemas de
programacao nao-linear, tem sido relatado (ONG; ;LBHEN, 2010). Outras aplicagbes
recentes incluindo algoritmo de controle cartesia®orobd (NERI; MININNO, 2010),
sistemas de ensino eletronico (ACAMPORA; GAETA; BDI2010) segmentacado de
imagens, (JIAO et al., 2010), a selecdo de recu@ds), JIA, JI, 2010), gestdo de misséo
(MEUTH et al., 2010), e selecédo gertifélios (RUIZ-TORRUBIANO; SUAREZ, 2010),
também demonstram a eficacia de algoritmos mensetpticados em diferente dominios.
Outros trabalhos também incluem otimizacdo combirtegt ndo estacionarios e problemas
multiobjetivos (KRASNOGOR; SMITH, 2005; SMITH, 200ZIN, CHEN, 2011).

A capacidade da busca global da parte evolutivand@lgoritmo memético cuida
da exploracéo, tentando identificar as regides praiissoras do espaco de busca, a parte de
busca local examina os arredores de uma solucéialjnéxplorando-a. Esta ideia ndo é s6
atraente como também tem sido muito bem sucedigaatia. De fato, para a maioria dos
problemas de otimizacdo combinatoria e, como tamé@nmuitos problemas de otimizacéo

52



continua, esta combinagédo produz bons resultadoslgontmos de otimizacdo.O papel da
busca local é fundamental e a selecdo de suassrefgrabusca juntamente com sua
harmonizacdo com o esquema da busca global produzesso dos algoritmos meméticos
(NERI; COTTA; MOSCATO, 2011).

Youngsu (2006) descreve a necessidade da busa, lmvando em
consideragao o exemplo de um AG e sua relacdo cprmaesso de convergéncia para uma
solucéo otima global ou local. Estas duas situagddem ser resumidas nas Figuras 12 e 13.

Quando o AG esta convergindo para uma solucaaadgiobal como a Figura
12, a sua solucéo é continuamente melhorada. Qualdrado da figura representa uma
solucdo ou a aptiddo conforme as suas respectigescteristicas presente em cada
cromossomo. Nesse exemplo (Figura 12) diz-se qusokgdes conseguiram escapar de

otimos locais.
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Figura 12: Situacao que um AG esta convergendoyraratimo global (YOUNGSU ,2006).

No entanto, quando o AG né&o esta convergindo paasolucdo 6tima global, o

desempenho do AG é deteriorado, conforme a redegsenda Figura 13.

Otimo Global

Otimo Local

Otimo Local |
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Figura 13: Situac@o que um AG nao esta convergpatdbum 6timo global (YOUNGSU ,20086).

Se esta situacdo prossegue continuamente, podtifiedrpara o AG evitar a
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convergéncia prematura para uma solucdo 6tima. ldctcnica que ajuda a melhorar esta
situacao € a insercdo de novos individuos com baleses dditnessno atual ciclolpop) do
AG.

O uso de busca local tem sido cada vez mais recmttheomo um operador
importante e de grande impacto sobre a eficaciiloédacdo. A escolha do operador de
movimento, o qual define a funcéo de vizinhanca @mnde importancia e, assim, regula a
maneira em que as novas solucdes sdo geradasadatesOs pontos que sdo localmente
otimos em relacdo a uma estrutura de vizinhancarpathio ser em relacdo a outra (a menos,
gue eles sejam globalmente melhor). Portanto, mego® ocorra uma convergéncia
prematura em uma populacdo, passando a ter aptmas docais, as mudancas feitas pela
busca local através dos movimentos realizados ooso$ vizinhos, podem fornecer um
importante progresso além da operacao de recondmnagnutacéo. Esta observacéo levou
uma série de autores a investigar e propor mecasigrara a escolha de uma busca local
entre um conjunto de buscas locais predefinidogqde ser utilizado durante uma particular

execucao de uma metaheuristicas tais como ostabgsrevolutivos (SMITH, 2007).

4.3 Combinacgédo de Metaheuristicas com Busca Local na Mria de Solugbes

Acredita-se que muitos métodos de metaheuristérasuima convergéncia lenta
para o valor 6timo na otimizacdo de problemas nont, devido ao fato de que eles confiam
muito em movimentos estocasticos ao invés de irdoém local (OSMAN; KELLY, 1996).
Como resultado, muitas tentativas tém sido feitaa fornecer uma convergéncia mais rapida
com solu¢des mais precisas. Geralmente, existers teaicas que podem ser usados em
combinacdo com metaheuristica para melhorar agdi@ce solu¢des: usando os operadores

de busca especializados e usando buscas locas reai

4.3.1 Operadores de Busca Especializados

7

A primeira técnica, que normalmente é utilizada &goritmos evolutivos (AES),
refere-se a projetar operadores especiais evotutjue sdo muito bons em exploragéo local.
Com esta técnica, o processo de busca local peddcsmcado pela ligacdo simultanea dos
diferentes pontos de amostragem dentro de umaoregiéiderada promissora e, em seguida,
utilizando as interagdes evolutivas (por exempagpmbinacdo) para dirigir a busca para o
otimo local. No entanto, os algoritmos que utilizagta técnica ndo devem ser considerados
como algoritmos hibridos baseados em busca logsh. porque eles séo hibridizados com

operadores especializados, em vez de buscas teasmsndependentes (NGUYEN, 2006).
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4.3.2 Busca Local Real

A segunda técnica consiste em aplicar amplamemétodo de busca local para
refinar as solugcdes encontradas por uma metahiearidios métodos que seguem esta
técnica, o algoritmo de metaheuristica ainda desah®o papel principal de busca, enquanto
a busca local é utilizada simplesmente para meilasraolugdes encontradas.

4.4 Implementacéo de Algoritmos Memeéticos

Na implementacdo de um Algoritmo Memético (AM) r@@xigido apenas um
mecanismo de busca global juntamente com os opesade pesquisa locais, mas também se
deve estabelecer uma coordenacao sutil para expmmto de vista de ambos.

Ao utilizar a heuristica de busca local, € assungu® a busca evolutiva fornece
uma exploragédo ampla do espaco de busca, enquéntra local pode desenvolver um tipo
de exploracdo com base em solu¢des promissoras mE&todos permitem a pesquisa local
para refinar uma solucdo de acordo com a vizinhgogaesta possui. Em outras palavras,
dada uma solucao particusrum método de busca local explora a vizinhancs defim de
encontrar uma solu¢c&melhor do que uma solu¢c&oEntao, deve-se definir de que foraia
substitui s. Esta substituicAo pode ser realizada seguinddoadagem de Lamarck ou
Baldwin (EIBEN; SMITH, 2003).

Em geral, os Algoritmos Meméticos (AMs) sdo consdes Lamarkianos se o
resultado produzido pela busca local substituidividuo selecionado na populacao (genotipo
e aptiddo). Essa abordagem pressupde que os imolvidodem passar geneticamente
caracteristicas de aprendizagem. Os AMs sdo coadioe Baldwinianos se o gendtipo
original do individuo selecionado for mantido. Oejas as melhorias ou aprendizagem
realizadas na busca local ndo podem alterar disstwn gendtipo do individuo, exceto sua
aptidao (fitness). Nesse caso o cromossomo sebsnogerd associado a aptiddo da busca
local. Essa abordagem incrementa a diversidadandmsse em considerag&do que no processo
de selecéo o individuo que tiver aptiddo inferematchances de ser selecionado, desde que
sua aptidado proveniente da busca local seja m@thdéirMAK, 1998).

Os Algoritmos Meméticos levantam uma série de @esstimportantes que
devem ser abordadas pelo desenvolvedor (KRASNOGENRTH, 2005). Talvez a mais
importante destas questfes possa ser enunciada tQuml € o melhor equilibrio entre a
busca local e busca global no processo evolutivd@imas questdes foram levantadas por
Hart (1994) que, em seu trabalho sobre problemastieizacdo continua, fez alguns

questionamentos sobre a concepcao de algoritmogticesieficientes:
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* Qual a frequéncia da aplicacédo da busca local?
e Quais individuos devem ser utilizados na buscd?oca
« Em quanto tempo deve ser executada a busca local?

¢ Qual a quantidade de eficiéncia que a busca loealga ter?
Todos esses detalhes serdo discutidos logo asegui

4.4.1 Frequéncia da Aplicacdo da Busca Local

Para efeito de avaliacdo Hart (1994) utiliza um p&irdo hibrido com Busca
Local (AG-BL), onde aplica busca local a cada ifdim da populagdo do AG. Essa
configuracdo faz pleno uso das informacdes potenfmenecidas pela busca local e aumenta
0 custo computacional produzindo algumas restrigidse o uso da hibridizacdo como o
caso do AG-BL. Um exemplo de restricdo € a utiBmagle populacdes com tamanho
pequeno. Além disso, a aplicacdo de busca locah mada individuo ndo melhora
necessariamente a eficiéncia da busca do AG-Bl. g8 que buscas locais podem ser
realizadas em solugbes que sao claramente distantdimo global. Hart (1994) propde
meétodos para que a frequéncia de busca local dejetaala automaticamente, e descreve
como a freqtiéncia da busca local esta relacionatieoctipo de problema a ser otimizado.

Hart (1994) investigou o impacto da frequéncia dsch local para a otimizacao
de funcdes comuns de teste em espacos continuos aofancdo Rastrigin, a funcao
Griewank, e suas variantes. Seus resultados exgsam sugerem que 0s algoritmos
genéticos (AGs) com grandes populacfes sdo mamzef quando a busca local é utilizada
com pouca frequéncia. Ele também afirma que umadgrdrequéncia de busca local é
necessaria se o algoritmo ndo € capaz de identi#fsceegides que contém Gtimos globais.

A maioria dos AMs na literatura aplica busca Igeata cada individuo em cada
geracdo do algoritmo evolutivo (KRASNOGOR; SMITH)03). Alguns autores (HART,
1994; LAND, 1998) exploram estas questbes e sugegeins mecanismos pelos quais os
individuos sdo escolhidos para serem otimizadas Ip@sca local, a intensidade dessa busca
local e a probabilidade de realiza-la. Isto € cgusk através de sofisticados escalonadores
gue medem estatisticamente a populacdo para determimomento da aplicacdo de busca

local.

4.4.2 Escolha dos Individuos para Aplicar a Busca Local
Se a busca local ndo é aplicada a cada individuauraem populacéo, entdo €
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preciso decidir a forma como os individuos sédocéahados para a busca local. De acordo
com Hart (1994) o método mais simples para selaciomdividuos é o aleatério uniforme.
Entretanto, € possivel utilizar métodos mais dofidbs que usam informacgdes da populacéo
para selecionar melhor os individuos. Estes métaddsizem a probabilidade de um
individuo ser utilizado para a busca local se slacdo é semelhante a outros individuos na
populagcdo. Hart (1994) utiliza uma métrica de sindlade entre individuos que mede a
distancia entre os gendtipos para evitar redunaarecbusca local das mesmas solugcdes ou

solucdes similares.

4.4.3 Tempo de Execucao da Busca Local

Um AG hibrido com uma busca local de longa duraigdoexecutar menos
geracdes do AG do que um AG hibrido com uma buscal de menor duracdo, se ambos
terminarem com o mesmo numero de avaliacbes déduriEm problemas combinatérios,
uma busca local pode ser realizada até que a g@nea da solucdo alcance um 6timo local.
No entanto, em dominios continuos, a busca lonal@almente truncada antes de atingir um
otimo local, quando o tamanho do passo torna-storpagueno. Realizar uma busca local até
que ocorra a convergéncia da solucdo para um dtoab, que é referida como uma busca
local completa, pode levar a perda da diversidadpapulacdo, dependendo da estratégia de
aprendizagem utilizada. Algoritmos genéticos hiigidque adotam a abordagem pura
lamarckiana sdo mais propensos a perda de divdesida que outros que utilizam outras
técnicas de aprendizagem. A aplicacdo de uma bleeeh completa aumenta o custo
computacional pela quantidade de avaliacdes reaina funcdo de aptiddo. No entanto, ha
classes de problemas, que permitem a decomposacaptidido, onde o calculo da aptidao de
uma solucdo computacionalmente se torna menor dacounputar a sua aptidao a partir do
zero (EL-MIHOUB et al., 2006).

A area de atracdo de um minimo local é o conjuatealuctes a partir da qual a
busca local ird convergir para aguele minimo lo&al.usar a busca local na &rea de atracao
do 6timo global, fica claro que sera realizada tmsca local completa para o 6timo global.
No entanto, ao realizar busca local em outras ateasracéo, a busca local completa pode
nao ser necessaria. Se a hibridizacao utilizadaetdieer solucdes refinadas para discriminar
entre duas regides do espaco de busca, entdorairagéo completa pode nédo ser necesséria
(HART, 1994).

O conceito de areas de atracdo de um 6timo loodkgessante, pois expressa o
conjunto de pontos no espaco de busca de tal fqumaim processo de busca local comeca a
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partir de qualquer membro dentro de uma area eaggdor encontrar o melhor local nesta
mesma area. Nesta linha de pesquisa, 0 espagcosda wma unido das areas de atracao.
Nos trabalhos de Sinha, Chen, Goldberg (2004) ey&lguOng, Lim (2009) esse conceito é
adotado para estimar o tamanho ideal da busca. INesises artigos, areas de atracdo no
espaco de busca séo classificadas em dois tipogjuenas solucdes de destino podem ser
alcancadas e as que nao podem ser alcancadas. dée$seto, o tamanho ideal de busca
local é estimado através da probabilidade de acelds areas de atracdo anteriores (LIN;
CHEN, 2011).

Existem poucos estudos na investigacdo da durag@al ida busca local.
Entretanto Hart (1994) concluiu que o uso de umocperiodo de busca local produziu
melhores resultados para as funcbes de Griewamjyaato uma longa duragcdo produziu
melhores resultados para as funcdes de RastrigisinRet al. (1997) experimentou varias
buscas locais com curta e longa duracdo em umrgidtébrido para otimizar a configuracéo
de um complexo de drogas.

Em ambas as duracbes encontradas foram obtidasesem@enho similar. Em
Hart et al. (2000) concluiu-se que a duracao dadaloxal € um fator importante e algoritmos
genéticos hibridos com longas pesquisas locai® sadis eficazes para problemas nao
triviais. Muitas vezes o tempo de execucao de wmadlocal é limitado a um valor chamado

profundidade de busca local.

4.4.4 Quantidade de Eficiéncia que a Busca Local Precisger

Muitas vezes, é possivel ter varios métodos deablmsxal disponiveis para um
dominio de pesquisa especifico. Por exemplo, ptmizacdo de funcbes suaves ey R
numerosos métodos locais tém sido propostos utdizaa informacdo da derivada para
realizar a busca.

Um deles é frequentemente confrontado com uma hesaitre dois ou mais
métodos de busca local com eficiéncia diferentenddo que os algoritmos de buscas locais
mais eficientes possuem um maior custo para exed@teando se seleciona um método de
busca local para um modelo hibrido, o custo daalmxal e sua eficiéncia sédo os dois fatores
gue podem afetar a eficiéncia hibrida global.

No trabalho de Lin e Chen (2011) a eficiénciafdoneworksobre algoritmos
memeéticos implementados é alcancada, aplicandditsame em populacdes de tamanho
grande e busca local pouco frequente. Também sHwgias duas estratégias, a selecao
baseada em aptidao e selecédo baseada em divergidadigzindo solugcbes candidatas para
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aplicar a busca local. O trabalho concluiu quesedtes estratégias ajudam muito.

4.5 Busca Local em um Algoritmo Memético

Inicialmente € importante descrever o algoritmobdisca local na sua forma
padrdo. Krasnogor e Smith (2005) descrevem um iadgmrpadréo, reforcando que este
algoritmo estéa implicito em muitos Algoritmos Meinés (AMs), conforme o algoritmo

BuscalocalPadrap..) apresentado abaixo:

Algoritmo BuscalocalPadrao (x):

01:INiCIO
02 Produzir uma solucéo inicial s para uma instancia do problema x;
03: REPITA ATE (6timo local) FACA

04: usando s e x gerar a vizinhanga NXx,s;

05: SE (Nx,s é melhor que s) ENTAO

06: s:= Nx,s; /*pode-se atualizar toda a solugéo s ou nao*/
07: FIMREPITA /*se s nao melhora entédo condicdo de saida*/
08:FIM

O algoritmoBuscalLocalPadrad...) capta a nocdo intuitiva de busca em uma
vizinhanca como um meio de identificar a melhomugab. Ele ndo especifica politicas de
desempate, estrutura de vizinhanca, etc. Esteitatgoutiliza um método "guloso” em vez de

ns

uma politica "ingreme" isto €, aceita o primeirmmo melhor que encontrar.

Em geral, uma determinada solucdo pode ter varzshes melhores, e a regra
que atribui um dos melhores vizinhos para uma golégchamada de regra pivd. A selegéo
da regra pivd (ou regras) no algoritmo de buscagmatbcal tem enorme impacto sobre a
complexidade da busca e potencialmente na quald&isolucdes exploradas.

Note também que o algoritmo acima implica que guiea local continua até que
um 6timo local seja encontrado. Isto pode levartontémpo, e em dominios continuos a
otimalidade pode ser néo trivial.

Levando-se em consideracdo essa caracteristiddenaura muitos algoritmos
de buscas locais embutidos nos AMs ndo sdo padsie®, eles costumam fazer uma busca
local mais curta (truncada) (KRASNOGOR; SMITH, 2D05

Eiben e Smith (2003) propéem um modelo de algorifpasa busca local,

conforme o algoritm@®uscalLocd]...) mostrado a seguir.
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Algoritmo BuscalLocal ( i):

01:INiclO

02 Dada uma solucgéo inicial i e uma funcéo que busca n vizinhos
03: melhor :=1i;

04: interacdes: = 0;

05: REPITA ATE <profundidade da busca local)

06: contador: = 0;

07: REPITA ATE (regra pivo for satisfeita)

08: Geracdo do vizinho mais préximo j € n(i);
09: contador: = contador + 1 ;

10: SE (f(j) € melhor do que f(melhor)) ENTAO
11: melhor: = j;

12: FIMREPITA

13: i = melhor;

14: interacdes = interacdes + 1,

15: FIMREPITA

16:FIM

O algoritmoBuscalocal(..possui trés componentes principais (EIBEN, SMITH,

2003; SMITH, 2007):

O primeiro é a escolha da regra pivd, que poda $subida acentuada” ou
a “subida gulosa”. No primeiro caso, a condica@eerramento é que toda
a vizinhangan(i) seja pesquisadadntador=|n(i)|), enquanto que o ultimo
deve parar assim que uma melhoria for encontratia,&, a condicdo de
terminacdo é:gontador=|n(i)) v (melhor4). E importante ressaltar que
alguns autores acabam considerando apenas umaaestoria de busca
de tamanhd<|n (i)| se a busca na vizinhanca € muito grande.

« O segundo componente é a “profundidade” da buscal, lmu seja, a
condicdo sobre o numero de iteracdes a serem exesutEssa condigdo
situa-se entre apenas um passo, melhorando emsso fberacbes=} e a
busca pela otimalidade local:coptador=|n(i)) A (melhor=i). Uma
consideravel atencdo tem sido dada no efeito deamestes paréametros
dentro AMs, como por exemplo, em Hart (1994). Aolisz de regras de
pivd também tem demonstrado um efeito no desempdahaigoritmo de
busca local, tanto em termos de tempo necessanmw ¢@ qualidade de

solugéo encontrada.
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* O terceiro fator primario e que afeta o comportameta busca local € a
escolha da funcédo geradora de busca de soluctedasz Isto pode ser
pensado como a definicdo de um conjunto de pamfigsque podem ser
alcancado através da aplicacao de alguns operaden@®vimentos para o
pontoi. Uma representacdo como um gr&c= (v, a) onde o conjunto de
veérticesv sdo 0s pontos no espaco de busca, e as anet#0 relacionadas
com as o operador de movimento, ou s&je& G <= | €n (i). A previsao
de um valor escaldrde aptiddo, que é definida sobre o espa¢o de busca
significa que pode considerar os grafos definidedog diferentes
operadores de movimentos como “"cenario de aptiddetz e Freisleben
(1999) apresentam medidas estatisticas que podemusselas para
caracterizar cenarios de aptidao propostas comengiais medidas para
dificuldade de problemas. Eles mostram que a escdth operador de
movimento pode ter um efeito substancial sobrei@éatia e eficacia da

busca local e, portanto, no resultado do AM.

Em alguns casos, a informacao sobre o dominio B&mepode ser utilizada para
guiar a escolha da estrutura de vizinhanca demsoatjoritmos de busca local. No entanto,
recentemente, tem sido mostrado que a escolha @&maperadores ndo pode ser apenas
baseada em uma classe de problemas especificosamiadém dependente de todo o estado
da busca evolutiva. Este resultado ndo é surpragmdaando se considera que 0s pontos que
sao localmente 6timos em relacdo a uma estrutuvéaianca ndo podem ser em relacao a
outra, a ndo ser € claro que eles sejam globalnnegiteor. Assim, se um conjunto de pontos
convergiu para o estado em que todos séo localménies em relacdo ao operador busca de
vizinhanca corrente, a alteragao do operador deabds vizinhanga pode fornecer um meio
de progressao, além das fornecidas pelos operadere®combinacdo e mutacdo. Esta
observacao tem sido aplicada também em outros Gadgotimizacédo e forma o coracéo de

métodos como os algoritmos de busca de vizinhaaigavel (EIBEN, SMITH, 2003).

45.1 Posicionamento da Busca Local

Existem diversas maneiras em que um Algoritmo HixauAE) pode ser usado
em conjunto com outros operadores de busca locabtao ilustrado pela Figura 14, que
mostra a estrutura genérica de um AM na estrutasicd de um AG. Nesta estrutura, foram

identificados e marcados a busca local. Cada um ldgares marcados oferece uma
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oportunidade para incorporar métodos de otimizaRao.exemplo, a populagéo inicial pode
conter solugdes heuristicas projetadas especifiti@para o problema a ser resolvido.

SolugBes Conhecidas

Populacao Inicial h Busca Localcom Heuristicas

Construtivas

‘ Populacao Atual
Uso de Informacédo especifica
l Recombinacao « do problema no operador

Descendentes
h Busca Local

l Mutacao « Uso de Informagéo especifica

do problema no operador

Descendentes h Busca Local
Operador de Selegdo
— Modificado

/98

oe33

Figura 14: Posicionamento da Busca Local

Os métodos de buscas locais podem ser aplicadmsoa & todos 0s conjuntos de
solucbes intermediarias. Por exemplo, poderia gkca@lo ao conjunto de solucbes obtidas
apos recombinacdo, o conjunto de solucbes obtigas a mutacdo, ou em ambos o0s
conjuntos. No entanto, a forma mais aceitavel tegmacdo é aplicar uma ou mais fases de
optimizacao local, com base em um parametro deapitdlade, os membros individuais da
populacdo em cada geracdo (KRASNOGOR; ARAGON; PACEE2006).

452 Busca Local Dentro do Ciclo Evolutivo

Alguns pesquisadores (IBARAKI, 1997) consideram quando o operador de
Busca Local (BL) é aplicado antes do cruzamenta&gdo, o AM damarckiang e quando
o operador de BL € aplicado apés o cruzamento agaato AM éarwiniano puro. Esta é
uma interpretagéo erronea da versdmarckianacontraBaldwiniana Em ambos 0s casos a
busca local € usada para melhorar (se possivgbtidda da solucdo candidata, alterando
assim as probabilidades de selecéo.

A diferenca é, simplesmente, que no caso de lamaa&la aprendizagem e as
modificacdes sdo também assimiladas pelo individymr outras palavras, o individuo
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vizinho substitui o candidato da solucao origiralaprendizagem Lamarckiana em AMs
pode ocorrer antes ou ap0s a aplicacdo dos ouperadores genéticos. No entanto, ndo ha
muito sentido em aplicar busca Baldwiniana apdéslacdo dos pais, mas sim antes da
recombinacdo e mutacdo, uma vez que a prole resultara de ser reavaliada de qualquer
maneira. Na prética, muitos trabalhos tendem a usam abordagem lamarckiana
(KRASNOGOR; SMITH, 2005).

4.6 Estratégias de Busca Local

As estratégias mais utilizadas de busca local séib:Climbing, Simulated
Annealinge Tabu Search

4.6.1 Hill Climbing

Esta estratégia comeca em um ponto gerado aleatoria. Em seguida, €
realizada uma pesquisa em uma direcdo apropri@dacardo com uma distancia definida
para cada passo de pesquisa, até que finalmewteegar a um ponto 6timo. A direcédo e a
distancia do passo podem ser ajustadas de fornma#ida. O uso deédill-Climbing em
dominios continuos ndo garante uma solucdo Otimegue tende a encontrar um minimo
local e fazer vérias visitas a outros pontos j@aesrtos.

Em situagcdes com varios minimos locais, o métbldb Climbing enfrenta o
problema de ficar preso no 6timo local, como naifddl5 onde o métoddill Climbing fica
preso em um minimo local e ndo € capaz de encamtrasizinho com menor aptiddo em um

problema de minimizagé&o.

—p
Minimo
Global

Figura 15: Processo de busca local preso no miluoad (ADRA, 2003)

O algoritmo padraslill-Climbing € mostrado a seguir:
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Algoritmo Hill-Climbing

01:INICIO

02: n « numero de extensfes a serem geradas

03: S « solucéo inicial qualquer

04: REPITA ATE (que S seja a soluc&o ideal ou o tempo tenha se esgotado) FACA
05: S’ NovaSolugao( S );

06: REPITA ATE n - 1 vezes FACA

07: W «— NovaSolugéo( S );
08: SE (W melhor que S’) Entéo
09: S W,

10:  FIMREPITA
11:  SE (S’ melhor S) ENTAO
12: S« s’

13: FIMREPITA

14:RETORNE S;

15:FIM

4.6.2 Simulated Annealing (SA)

Simulated annealingSA) é assim chamado pela analogia com o processo d
recozimento fisico com sélidos, em que um solidstalino € aquecido e, em seguida, é
resfriado lentamente, permitindo pequenos aquedoaaturante o resfriamento, até atingir a
sua possivel e mais regular configuragdo permitinde as moléculas alcancem uma
configuracdo de baixa temperatura e formem umatasdr cristalina, livre de defeitos. O
Simulated Annealing estabelece uma ligacdo entre esse tipo de comparta
termodinamico e a busca de minimos globais pararofriema de otimizacao discreta. Dessa
forma, oSimulated Annealingornou-se uma estratégia de busca local probdsljscom
base na termodinamica (HENDERSON, JACOBSON, JOHNSXDN3).

O SA pode ser visto como um algoritmo que "resfaagolucdo lentamente para
garantir que ela tenha a melhor funcdo objetivo, na@smo tempo em que permite
configuracdes que vao de encontro ao melhor vadudcdo objetivo encontrado (situagéo
correspondente a pequenos aguecimentos). Tal gfsondaode resolver os problemas com a
funcado de elevado grau de complexidade, mas nawahaira de saber quando se atinge uma
solucéo otima. Ao término do processo ndo ha gasade que o 6timo global foi encontrado.
Quanto mais se permite o processamento do alggritmelhor sera a solucdo. Uma
caracteristica importante da SA € a aceitacdo dégowacfes que tém temperatura mais
elevada, que pode parecer pior, ou seja, permigeeitacdo de uma configuracdo que
proporciona um "pior" valor para a funcao objetiegitando assim a convergéncia para um
local minimo. Esta aceitacdo é determinada por iimeno aleatorio sendo controlado per:
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- e AT, Assim, dada qualquer solucéo inicial, o proceditmegera aleatoriamente um

vizinho Gnico em cada iteragdo para a solucao ot@r® algoritmdimulatedAnnealing.) é

descrito a seguir:

Algoritmo SimulatedAnnealing( )

01:INiclO

02: Pegar a solucdo S, a temperature inicial T e o fator de temperatura k

03: melhor«s;

04: REPITA ATE (que melhor solugéo ideal, ou o tempo tenha esgotado, ou T < 0)
05: S’ GerarVizinho(S) /*aqui deve-se escolher um método de vizinhanca*/
06: Acusto <« custo(S’) - custo(S);

07: SE (Acusto < =0 ) ENTAO

08: S« S
09: SENAO
10: S «— S’ com probabilidade eAcustoT.

11: T« K*T; //reducdo de T com uma nova témperatura
12:  SE (S< melhor) ENTAO

13: melhorS;

14: FIMREPITA

15: RETORNE S (melhor solugéo)

16:FIM

A Figura 16 demostra um comportamento esperadoSdo levando em

consideracao a tentativa de escapar de um oétimbdoasiderando configuracéo inviaveis.

SA escapando de
um 6timo local

Figura 16: SA escapando de um 6timo local (ADRA)30

Embora oSimulated Annealingeja relativamente simples de implementar, a
atencdo cuidadosa deve ser dada a dois importpatémetros que sdo a configuragdo do
tamanho do passo para a perturbacdo e o valomgeetatura.
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O fator de minimizacdo da temperatura é represenpad K e a temperatura
inicial é representada pdr. Muitos pesquisadores sugerem configuracfes dantaonde
passo e temperaturds que permitem que cerca de 80% dos movimentos sef@itos,
embora estes dois parametros sejam totalmentetisobjgara a natureza do dominio de
aplicacao (ADRA, 2003).

46.3 Tabu Search

A principal idéia por tras d@iabu Searche muito simples. Uma “memdéria” forca
a busca a explorar novas areas do espaco de R@imse dessa forma memorizar algumas
solugbes que foram examinados recentemente e sstasnam pontos Tabus (proibidos) a
serem evitados na tomada de decisGes sobre aspkgia proxima solucdo. Note que busca
tabu é basicamente determinista (ao contrario dy, &fas é possivel adicionar alguns

elementos probabilisticos para ele.

4.7 Algoritmos Meméticos em Problemas Continuos de Otilmacao

A primeira categoria de metaheuristicas descritten&rabalho é baseada em
busca de solugBes vizinhas ou movimento ponto-gspobima caracteristica destas
metaheuristicas é que as solu¢des candidatas isdascatravés da movimentacdo de uma
solucéo para outra solucéo relacionada. A relapffe @ma solucédo corrente e uma solucao
candidata € variada. Além disso, o caminho pardaaceu rejeitar solucdes candidatas sdo
diferentes. As metaheuristicas baseadas em vizahsdio bem conhecidas na opimizacéo
combinatoéria. O mais simples é o método de desdidi&€limber e os mais interessantes sao
o Simulated AnnealinSA) eTabu Searcl{TS), que podem escapar minimos locais.

4.8 Estrutura de Vizinhancga Utilizada na Busca Local

Seja (S, f) o problema de busca, onde S e f s&pecdvamente, o espaco de
busca e a funcdo objetivo. Uma vizinhanca N sobéegBalquer funcdo que associa a cada
solucdo € S algumas outras solugdes NESP. Qualquer solugcédo des’N (s) é chamada de
uma solucéo vizinha ou simplesmente vizinha des Bma determinada vizinhanca N, uma
solucédo de s € um minimo local em relacdo a ¥ éeo melhor em termos de f entre as
solugdes em N(s).

A nocao de vizinhanca pode ser explicada em tedoagperador de movimento.
Normalmente a aplicacdo de um movimemwa uma solu¢cds muda-a levemente e leva a

uma solucéo vizinhg. Esta transicdo de uma solucédo para outra vizrdenotada por s’ = s
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@ mv. Considerdi(s) o conjunto de todos os movimentos possiveigogdem ser aplicados
a s, entdo, a vizinhanca N(s) de S pode ser dafpod N(s)={s®d mv|mve B (s)}.

Um algoritmo de busca local tipico comeca com uordiguracéo inicial s em S
e continua iterativamente para visitar uma sérieadiguracfes seguindo a vizinhanga.

Em cada iteracéo, um vizinho particulaEesN (s) substitui a configuracdo atual e
a escolha de s’ é determinada pela metaheuristiedgsca como referéncia a qualidade da
solucéo vizinha. Por exemplo, um algoritmo de dis@strita sempre substitui a corrente
solucéo s por um melhor vizinho s’, enquanto Tabaréh substitui a solu¢do atual por uma
solucdo vizinha melhor s mesmo que s’ seja deidadé inferior. JA& no Simulated
Annealing, a transi¢do de s para alguns vizinhoslieslos aleatoriamente € condicionada por
uma probabilidade de mutacdo (NERI; COTTA; MOSCAPRO11).

Na concepcédo de um algoritmo memético deve-se denasi cuidadosamente a
definicdo da estrutura da vizinhanca de uma sojustiné, especificando que sdo as solugdes
viaveis que sdo acessiveis a partir de um dadmpunespaco de solucdo. Se a vizinhanca €
muito pequena ou restrita, € improvavel que boimsodt locais sejam encontrados pela busca
local. Por outro lado, se a vizinhanca esta complego, a partir de cada ponto no espaco de
busca é possivel construir um caminho para qualgui&o ponto, mas neste caso, a busca
passa a ser muito longa (talvez mesmo exponen&iain disso, o tamanho das vizinhancas,
embora importante, ndo € a Unica caracteristieGa aonsiderada. Merz e Freisleben (1999),
Kallel, Naudts e Reeves (2001) e muitos outros tlmonstrado através de uma analise
estatistica de panorama da aptiddo que a escolbpetlador de movimentacgéo pelas solugdes
vizinhas pode ter um impacto significativo sobrefigiéncia e a eficacia da busca local, e,
portanto, do desempenho global do algoritmo memé#dém disso, a fim de reduzir os
piores resultados durante a execucdo do algoritremético, € necessario escolher um
método de busca local, cujo operador de movimemrt® sblucbes, seja diferente dos
operadores de recombinacdo e mutacdo (KRASNOGORZ2)20A recombinacdo, e
particularmente a mutacao, tém papéis valiososenacg§o de pontos que se encontram em
diferentes areas de atracdo em relacdo ao opedelobusca local (KRASNOGOR;
ARAGON; PACHECO, 2006).

4.8.1 Combinacao de Estruturas de Vizinhancas (MovimentoBistintos)

A vantagem da combinacédo de movimentos distintosstwituras de vizinhancas
ja foi demonstrada ha um tempo em Lin e KernighHedv8) para resolver o Problema do
Caixeiro Viajante. Mais genericamente, a questatratesicdo entre os vizinhos alternativos
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foi discutida com o framework Tabu Search e promgooscilacdo estratégica em Glover
(1997). Exemplos mais recentes de métodos de basaiacom foco em mudltiplas estruturas
de vizinhancas incluem Busca de Vizinhanca VariéiddINSEN; MLADENOVIC, 1999), e
Busca Progressiva de Vizinhanca (GOEFFON, RICHERQH2008). Mais exemplos sobre
estudos relacionados com combinacgdes de vizinhgra@dasm ser encontrados em Hamiez,
Robet e Hao (2009) e Lu, Hao, Glover (2010). EmHaQ, Glover (2010), por exemplo, uma
combinacdo de vizinhancas € utilizada onde quatowimentos distintos sdo descritos
denotados por:SimpleMove SimpleSwap KempeMovee KempeSwap indicados por
vizinhangas N1, N2, N3 e N4, onde apenas 0s mouosaque produzem os vizinhos que nao

impliqguem qualquer violagao das restricoes saacagdis.

4.9 Problemas Discretos e Problemas Continuos

Problemas de otimizacdo discreta tem como prindigatesse a busca por uma
"melhor" configuracéo (solugdo 6tima) entre um oaty de configuracdes candidatas finito
de acordo com um critério especifico. Existem waneaneiras de descrever um problema de
otimizacdo discreta. Na sua forma mais geral, pseledefinida como uma colecdo de
instancias do problema, onde cada instancia € iésgpae por um par (S, f), onde S é o
conjunto de configuragcdes candidatas finito, deflas no espacgo de busca; f € o custo ou a
funcao objetivo, dada por um mapeamento-f R+.

Dada a sua generalidade, a otimizacao discretaifgequre muitos problemas de
importancia pratica e tedrica possam ser formulamos/enientemente. Exemplos sdo os
problemas classicos de programacao inteira geralhlgmas de permutacdo (por exemplo,
problema do caixeiro viajante, minimizacéo de laagile banda em sistemas de comunicacéao,
o arranjo linear de antenas), e satisfacdo dascfEs e problemas de otimizacdo (problemas
de satisfacéo da logica proposicional, particiomramee um grafo, k-coloracédo). Otimizacéo
discreta, naturalmente, abrange problemas praticosneio ambiente, energia renovavel,
distribuicdo de energia elétrica, projeto de indtagura, comunicacdes e produtividade nos
setores de manufatura e servicos.

Para problemas de otimizacdo continua, o espageasao €, em principio, um
conjunto denso e é assim composto por uma quastidéidita de pontos. Isto faz com que a
enumeracao fique impossivel para a busca do Ofrave-se observar que na representagéo
dentro de uma maquina (finita), os conjuntos demsmspodem ser representados como um
conjunto infinito, e 0s conjuntos séo tecnicamédinieo e a distancia entre cada um dos pares
de pontos é pelo menos igual a precisdo da madgRode-se definir formalmente um 6timo
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local em um espaco continuo como um ponteale S tal quef (so) < f (s), para todos os
pontoss € S que satisfazem a relagdo<(|| so - 5| < &. O conjunto de pontos rodeados na
regido limitada pela magnitude deé a vizinhanca do 6timo locab. Note que qualquer
otimo global também €& um otimo local, no entantoppmsto ndo é necessariamente
verdadeiro. De acordo com uma representacao diteanaa optimizacdo continua, um 6timo
global € uma solucésf € S de tal modo que*= min =1(s), se S ondeS< Rné o espaco de
busca viavel, & S— R € a funcdo de custo para minimizar. QuaSdoRn o problema de
encontrar o 6timo deé chamado sem restricdes, caso contrario, o pnabé&restrito (NERI,
COTTA, MOSCATO, 2011).
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5 Algoritmos Culturais: Abordagem Memética com Busca

Local e Abordagem MultiPopulacional

5.1 Introducao

Nos Capitulos 2, 3 e 4 foram introduzidos algumasaateristicas sobre os
Algoritmos Genéticos Seriais e Paralelos, Algorgnulturais e a abordagem memeética.

Este capitulo tem como objetivo demonstrar algucaaacteristicas importantes
sobre a implementagéo dos Algoritmos Culturais (AQs perspectiva de uma abordagem
memeética e de uma abordagem multipopulacional. jetieb principal dessas abordagens é
auxiliar os ACs a superarem o desafio de escapaétideos locais em problemas de
otimizag&o. A abordagem memética aqui descritadoistruida tendo como base diferentes
ensaios abordando os seguintes problemas: ProbtemaFungdes Multimodais (PFM),
Problema das FuncbOes Restritas (PFR) e o Problem@aikeiro Viajante (PCV). Ja a
abordagem multipopulacional leva em consideracamblema da mochila multidimensional
(MKP).

5.2 Implementacao do Algoritmo Cultural

Os dois componentes principais de um Algoritmo t@al sdo o Espaco
Populacional e o Espago de Crencas. Neste trabalbspaco populacional é representado
pela estrutura de um algoritmo genético e o esp#gocrenca utiliza dois tipos de
conhecimento, por serem 0s mais utilizados neatitea e mais simples de implementar: (1)
conhecimento situacional, que fornece o ponto exaige o melhor individuo de cada
geracao foi encontrado, e (2) conhecimento normatiue armazena os intervalos para as

variaveis de decisao do problema, nas regifes fonaen encontrados os bons resultados.

53 Escolha da Busca Local

A busca local escolhida para esse trabalho fBinoulated AnnealingA escolha
foi motivada pela sua simplicidade de implementap@&ta capacidade de aceitar parametros
que permitam uma configuracdo ideal em relacaargeeatura inciall e ao decremento
dessa temperatura e 0 mais importante, a capactta@scapar de otimos locais devido a
aceitacdo de configuracdes pouco favoraveis entaela aptiddo da funcdo objetivo. O
algoritmoSimulated Annealingadrao (SA) com duas opcgdes para as estruturagidbanca
€ mostrado logo abaixo:
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\ Algoritmo Simulated Annealing()
01:INICIO
I/l Pegar a solucéo inicial S, a temperature inicial T e o fator de temperatura k
02: melhor<-S;
03: REPITA ATE (que melhor = solugéo ideal, ou o tempo tenha esgotado, ou T < 0)
04: S’ GerarVizinhoPFM (S); ou S’ GerarVizinhoPCV (S);
05: Acusto < custo(S’) - custo(S);
06: SE (Acusto < =0 ) ENTAO

07: S« S’
08: SENAO
09: S «— S’ com probabilidade e™AcustoT

10: T «— K*T /[*reducdo de T com uma nova temperatura*/
11:  SE (S< melhor) ENTAO

12; melhor<-S;
13: FIMREPITA
14: RETORNE S; /Imelhor solugéo
15:FIM
54 Simulated Annealingem Problemas Discretos e Problemas Continuos

A maioria do desenvolvimento teorico e trabalhos gutilizam Simulated
Annealing(SA tem sido em problemas de otimizag&o discretoseianto, 0SA também
tem sido utilizado como uma ferramenta para trdéaproblemas no dominio continuo. Ha
um grande interesse no uso $& para otimizacdo global sobre regides que contémos/a
minimos locais e globais (devido a inerente ndediidade das funcdes objetivo)
(HENDERSON; JACOBSON; JOHNSON, 2003).

Alrefaei e Andradottir (1999) apresentam uma versadificada do algoritmo de
SA com uma temperatura constante para resolveraidemas otimizacdo discreta e usam
duas abordagens para estimar uma solucao 6timaoga@blema. Tian, Ma e Zhang (1999)
investigam a aplicacdo de SA para problemas deizatgio discreta com a propriedade da
permutacdo, como o Problema do Caixeiro Viajan@P o problema de programacéo de
fluxo de loja e os problemas de atribuicdo quachati

Fabian (1997) estuda o desempenho de SA para esmcont minimo global de
uma fungdo e Bohachevsky, Johnson e Stein (198@s@ptam um algoritmo SA para a
otimizacdo da funcdo para o uso em aplicacOesistgtas. A otimizacdo de funcdes
continuas envolve a busca de um candidato locab/reendo uma direcéo a partir da solucéo
atual (historico) e um tamanho de passo a dar rsesgi&lo, e avaliar a fungdo no novo local
(candidato). Se o valor da fungéo desta localizagadidata é melhor em relacdo ao valor da
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funcéo atual, entdo, o candidato se torna a solattéd. Esta migracdo através de minimos
locais em busca de um minimo global continua ag&aminimo global seja encontrado ou
alguns critérios de finalizacao sejam atingidodiske(1992) apresenta um algoritmo de SA
especial para a otimizacdo global, que usa um@sdbr de resfriamento heuristicamente
motivado. Este algoritmo é facil de implementaoméce uma alternativa razoavel para os
métodos existentes. Locatelli (1996) apresentarjgd@des de convergéncia para uma classe
de SA para otimizacao global continua. Siarry e(1#8197) estuda SA para a minimizacao de
funcdes de muitas variaveis continuas.

Yang (2000) e Locatelli (2000) também fornecem Itagdos de convergéncia e 0s
critérios para que o SA seja aplicado a problenmeimuos de otimizagdo. Zhou e Chen
(2010) também propdem um algoritmo com uma popalaggeada em SA. Idoumghar et al.
(2011) propde um sistema hibrido baseado em enganparticulas e SA em otimizacdo de
fungbes multimodais.

A versado doSimulated Annealingitilizada neste trabalho é o algoritmo padréo
Buscalocal_SA(...pastante utilizadgconforme mostrado anteriormente). Essa escolha foi
motivada pela simplicidade do algoritmo, ou seg@fatil implementacdo e também pelo fato
que o algoritmo permite a aceitacdo de configug8elucdes) diferentes das melhores
configuracbes alcancadas. A aceitacdo de diferezrdafiguracées permite ao algoritmo
escapar de um 6timo local em algumas situacdescdbtnapartida, preferiu-se dar énfase as
estruturas de vizinhanca utilizada pelo SA em fangds execelentes resultados mostrados
durante os testes realizados. Dessa forma, trabalcseguindo o SA padrédo fazendo-se

apenas alteracbes no processo de perturbacOesluigEes.

5.5 Estrutura de Vizinhancas Proposta em Problemas Cofuos: Problema das
Func¢des Multimodais (PFM)

Mladenovic & Hansen (1997, 1999) propuseram o Meto@ Pesquisa em
Vizinhanca Variavel (Variable Neighborhood Sea¢hS) para a solucao de problemas de
otimizacdo combinatorial e de otimizacéo globahsiderado um método de busca local que
explora o espaco de solucfes através de trocamsititas de estruturas de vizinhanca.

De forma similar este trabalho aborda uma estrutargvel de vizinhanga, onde
a estrutura da busca local € mantida, ou sejagaritmho padrdo de busca locadimulated
Annealling (SApadracé utilizado, combinando diferentes estruturas dmkiancas dentro da
func@oGerarVizinho(Sjue é chamada peRA

Relembrando que o a descri¢cao do problema de loossidera:
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« Seja (S, f) onde S e f sdo, respectivamente, ocespa busca e a funcéo
objetivo, uma vizinhanca N sobre S caracterizadaocqualquer funcéo que
associa a cada solucée § algumas outras solucdes N{SP.

e Qualquer solucdo de € N (s) € chamada de uma solucdo vizinha ou
simplesmente vizinha de s.

e Para uma determinada vizinhanca N, uma solucdoé&amns minimo local

em relacdo a N se s € o melhor em termos de f astgelucdes em N(s).

Em Silva e Oliveira (2009a) foi detectado que ndone dos casos é apenas
necessario aplicar perturbacfes de intensidadewalbaixa em torno de pontos locais 6timos
para obter melhorias em otimizacdo de funcdes whamsce multimodais, uma vez que estes
pontos sao proximo uns dos outros. Caso contr@aoa escapar de um 6timo local é
necessario aplicar uma movimentacéo ou perturbem@iouma itensidade adequada, a fim de
mover de um ponto para outros pontos em outra8eegio espaco de busca.

Uma das solucdes encontradas nesse trabalho fefiracdo de uma constante
que € multiplicada pelo conjunto de perturbacd@sdefinidos. Outra excec¢do requer uma
diversificagdo de pontos no espaco de busca (egdoj. Isto normalmente ocorre quando
uma funcdo multimodal apresenta um grande numetoodés 6timos. A fim de aumentar a
exploracédo, foram criados pontos-chaves dentrosgdage de busca permitindo a perturbacao
para outras regides (ver exploracao de pontos-sHage adiante na Figura 19). Dessa forma,
a busca local utiliza a combinacdo de quatro eststde vizinhancas: perturbacbes preé-
definidas (N1), perturbacfes com pontos-chaves spa¢o de Busca (N2), perturbacdes de
baixa intensidade (N3) e perturbacdes de altasidade (N4).

5.5.1 Perturbacdes Pré-Definidas 1)

As perturbacdes pré-definidas sé@o perturbacbedeadstadas pelo usuario e
passadas por parametro. Esse tipo de perturbac@ongiderado como sendo uma
“perturbacdo padrao”, de intensidade média e quérdele base para as outras perturbacgoes.

Para as perturbacdes realizadas proxima de umaasoliconsidera-se uma
variavel chamada “Perturbation Distancp) em um “Intervalo da vizinhan¢al; sobreS
definido comoN;s de acordo com o parametro passado pelo usuargogaala variavel da
funcdo envolvidax(i), definina como “Disturbance Limit"0{L(i)): Nisg= [-DL(i), +DL(i)].

Por exemploPL(i)=1.0, Niss = [-1.0, 1.0] ePpg € Nis@. Como comentado anteriormente,

esse intervalo de perturbacao é pré-definido com@arametro antes do inicio do algoritmo.
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Outro parametro € chamado de fatia do interval@éSNumber” EN que ird determinar o
incremento da perturbacdo, ou valor minimo da peagéo “Increment of Disturbance”
(IncD(i)) de acordo com a equacéo (1).

|ncD(i) = (DL(|)S_I£IZ|§L(|))) )

Ignorando o valor zero no intervalo N1S, o novenwlo N1S(i) seréa: [-DL(i),..,-
IncD(i), +IncD(i),..,+DL(i)]. Para a maioria dosstes realizados em Silva e Oliveira (2009a)
para fungcbes multimodais, foram utilizados os sggsgiparametros: DL=1.0, SN=200. Dessa
forma, utilizando o célculo da equacédo 1 para essfiguracdo, o resultado para a variavel
IncD sera 0.01. Esse intervalo devera ser propaatiaos valores limites inferior e superior
de cada variavel x(i) utilizada pela funcdo a semiaada. Por exemplo, o intervalo da
variavel x(i) = [-30,+30], DL=1.0 e SN=200. Entdontervalo de perturbacdo sera: N1S(i) =
[-1.0,..,-0.01, +0.01,..,+ 1.0] com IncD=0.01.

Ja se o intervalo da variavel x(i) =[-2048,2048].(ip=0.01 e SN(i)=200, o
intervalo da perturbacdo serad: N1S(i)= [-0.01,0001,+0.0001,..,+0.01] e IncD=0.0001.
Cada elemento de IncD(i) de cada variavel x(i) &iplicado pela dire¢do da varidvel D onde
D= +1 ou -1 que ird compor a “Perturbation Distdn@&D(i)= +/-D*IncD(i)). A Figura 17
mostra um exemplo. Considere um ponto do cromosdex() correspondente a variavel
x(i). O valor de PD(i) ira determinar a intensidadke perturbacdo na direcdo da esquerda
(PLx(i)) ou direita (PRXx(i)).

Perturbation Distance (PD)

_______ Po(i)=1.0 P
rg "4
R -D NP D . >
P.x(i)=0.2625 Px(i)=1.2625 Prx(i)=2.2625
PLx(i)= Px(i) -Po(i) Prx(i)=Px(i) +Pp(i)
- __ Po()=0.45 .
» D N 4D 4
T AN A ® >
P.x(i)=0.8125 Px(i)=1.2625 Prx(i)=1.7125

Figura 17: Perturbacéo pré-definida de um pontd P(x

A Figura 18 descreve o comportamento da busca ldadaando perturbactes

pré-fixadas sobre o espaco de busca.
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Figura 18: SA escapando de um 6timo local com kiemiga N

As perturbacdes sédo incrementadas gradativametgadem a ter um namero
maior de passos para escapar de um 6timo locah conexemplo da Figura 25 onde parte-se

de um ponto A para alcancar um 6timo global C.

5.5.2 Perturbagdes com Pontos-Chave do Espaco de Busbh)(

Para as perturbagfes realizadas proxima de umadsokm um “Intervalo da
vizinhanca”’N2 sobreS definido comoN2Sfixado pelo parametro “Disturbance Limit” (DL)
que € proporcional aos limites inferiores (L(i8wperiores (U(i)) de cada variavel x(i) tal que
N2S(i)= [L(i), U(i)]. Cadai corresponde ao indice da variavel do cromossomada Galicep
corresponde a um ponto-chave de perturbacdo pdeai.cBntdomaxP(i) corresponde ao
namero maxmo de pontos-chave para cada vaiiavel

Esse intervalo de perturbacdo € estabelecido atdaélivisdo do intervalo da
variavel x(i) por um valor fixo maxP(i). Ao invée dpenas incrementar cada distancia da
perturbacao PD(i)=+/-D*IncD(i), um dos porpgara a posicdo do cromossoimemKP(i,p)
€ escolhido aleatoriamente. Por exemplo, se o mumerpontos escolhidos (maxP(i)) no
intervalo do espaco de busca da variaggl for igual a 10, ithaxRi)=10), entdo seleciona-se
um valor inteirop escolhido aleatériamente igualrandon{(1, 10) que sera o valor fixo
correspondente ia nos pontos-chav€P[i][p] (Key Point$, ou seja o valor correspondente a
KP(i,p). Por exemplo, se p=5 entdo a perturbacadzest sobre a posicda@o cromossomo
seréKPIJi][5]+D*P pli] (individuo[u,i] <« KP[j][V]+D*P p[j]).

Pode haver situacdes em que a aplicacédo de peybabare-definidas tais como
as apresentadas anteriormente ndo sao suficiemtdemanda um numero maior de passos
para alcancar uma solucdo 6tima. Isso ocorre poogdemo global esta longe da melhor

solucéo atual e, portanto, distante do 6timo Iddakse caso o algoritmo tenta escapar de um
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otimo local e encontra outro levando um tempo mammnumero de passos de busca local.
Para esta situagcdo, a exploracdo segue uma defidedum numero fixo de pontos de
perturbacdo (maxP) espalhados no intervalo do esgacbusca de cada variavel x(i) de

acordo com a Figura 19, chamados de pontos-chakey&ointgKP).

Intervalo para Variavel X(i)

—

Limite Pontos da Esquerda (KP.) Pontos da Direita (KPg) Limite
Inferior A A Superior
e N e .
Q@ centro; . )
4 —o

1 1 ] 1
oo ¢ o 0 e o 9
| 1 1 1 1 1 1 ]

P@G,1) PG,2) P@,3) PG,4) PG5  P@i,6) PG,7) P(i:8) P(i,9) P(i,iO)
Tamanho do Intervalo | s(i) —p  Is(i) = (U (i) —L (i) )/ maxKP(i)

KP(i,1) = L(i) + 1.0%Is(i) KP(i,6) = L(i) +6.0*Is(i)
KP(i,2) = L(i) + 2.0*Is()) KP(i,7) = L(i) + 7.0*1s(i)
KP(i,3) = L(i) + 3.0*Is()) KP(i,8) = L(i) + 8.0*1s(i)
KP(i,4) = L(i) + 4.0%Is(i) KP(i,9) = L(i) + 9.0*Is(i)
KP(i,5) = L(i) + 5.0%1s(i) KP(i,10) = L(i) + 10.0*Is())

Figura 19: Pontos-chave do espaco de busca N

Em testes de desempenho, as adi¢cdes destes natos pudam o algoritmo de
busca local no espaco de decisdo. As variacoe®assadesses pontos usando a busca local
garantem a diversidade, pois os pontos sdo modidecaom grande intensidade de forma
aleatoria. Em cada geracdo de uma solugdo vizimh@anto aleatdrio € escolhido de cada
vez, através de uma sequéncia de numeros aleatoriosma distribuicdo normal random (1,
maxKP).

Além do deslocamento aleatério para um dos pdiR($j), cada ponto passa a
ter também influéncia das perturbagdes N1,0u seja&=5 entdo individuo[if+ KP[j][5] +
D*Ppl[j] (Linha 16 do algoritmo propostGerarVizinhoPFM(...)Ou seja, ndo se trata apenas
em deslocar para ponto aleatérios, mas tambémheahba@as solucdes vizinhas desses pontos
apos o deslocamento.

A Figura 20 representa possiveis deslocamentopodto A diretamente para

outros pontos-chav®, C, D eE.
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Figura 20: SA escapando de um 6timo local cam N

5.5.3 Perturbagcdes de Baixa IntensidadelNs)

Foi detectado que o uso de pequenas perturbacdda aj obter o ponto de
minimo ou maximo global na maioria das execuc¢dsse Eipo de perturbacédo € essencial,
pois na maioria dos casos pequenas alteracdeomwssomo pode representar uma grande
diferenca na funcao objetivo (fithess). Assim, gageurbacdes de baixa intensidade LD (low
disturbance), o valor inicial para a variavel X(iP(i)) € o menor incremento da perturbagéo
pré-definida: LD(i) = IncD(i). Em seguida, o valoD € decrementado, multiplicando o seu
valor por 0,5, ou seja, LD(i)= LD(i)*0,5. O valorimmo para LD(i) &1 que pode ser fixado
na faixa de valores baixos (por exempie; [1.0E-30,..,1.0E-17].

Para as perturbacdes realizadas proximas de umedsoem um “Intervalo da
vizinhanca” N3 sobre S definido como N3S fixadoopghrametro “Disturbance Limit” (DL)
€ proporcional aos limites inferiores e superic@sque N3S(i)= [1.0E-17, IncD(i) ]. A
Figura 21 representa pequenos deslocamentos dag0esl dado que pequenos

deslocamentos proporcionam pequenas melhoriaohades.

Figura 21: SA escapando de um 6timo local com N
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5.5.4 Perturbacbes de Alta Intensidade,)

A perturbacdo de alta itensidade cobre situacfesgem a aplicacdo de
perturbacdes de baixa ou média intensidade nadickeste ou requerem um namero maior
de passos por parte da busca local. Assim, partirBigs de alta intensidade (High
Disturbance -HD) a Distancia de Perturbacdo (PB)mentada. Neste caso, a Distancia da
Perturbacdo PD(i) € multiplicada por uma constantdD (i) = PD (i) * c. Por exemplo, a
Figura 22 apresenta saltos de alta intensidadegodiras regides do espaco de busca, onde se

encontram valores 6timos locais e até mesmo unodiobal.

Figura 22: SA escapando de um 6timo local cgyn N

O algoritmo proposto GerarVizinhoPFM(..)) para combinar a estrutura de

vizinhancas Na N, para o problema das fungées multimodais € mostogpioabaixo:

‘ Algoritmo GerarVizinhoPFM(S) |

01L:INICIO

02: D=-1; Minp [ ]; Maxp [ ]; Ppl 1= Maxp[ ];incD = - Minp[ ];
03: Inicializa vetor perturbacaoN; (Pp[ ])

04: Inicializa matriz perturbacaoN, (KP[][ 1)

04: Inicializa vetor perturbacaoN; (Lp[ ])

05: Inicializa vetor perturbacaoN, (Hp[])

06: LD[ ]<— MlnD[]
07: KP[ ][ ] «criarPontosVizinhancaN,(); /* Figura 19*%/

08: Individuo: Real [ K] [ tamCromossomo J; /*K=4, N1..N4*
09: PARA i=1to K FACA // k individuos

10: p=Random (1 .. 10);

11: PARA j =0 to tamCromossomo FACA

12: Hd[j]= Pplj]*10.0;

13: Case i =1 Individuo [i,j]«C[j]+ D*Pplj];
14: Case i =2 Individuo [i,j]<C[j]*+D*Lplj];

15: Case i =3 Individuo [i,j]<C[j]+D*Hd[]];
16: Case i =4 Individuo [i,jJ—KP[jl[p]+D*Polil;
17: Prob«ramdom(0,1);

18: SE (Prob <=0.5) ENTAO

19: LD[j]= LD[|]*05,
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20: SE (Lo [j]< 1.0e-17) ENTAO

21: Lo [j]= lLowll] ~

22: SE (Prob(<=0.5) ENTAO
23: Po [il= Po [j]+ incD[j];

24: SE (Polj] >= lnighli]) ENTAO
25: incDIj] « - sd[j];

26: SE (Pp [j]<= lLow[i]) ENTAO
27: incDJj] « + sd[j];

28: FIMPARA j

29: D~ - D;

30: FIMPARA i
31: SE (Prob<=0.5) ENTAO

32: INICIO
33: N«—random(1,K)
34: RETORNE Individuo (N);
35: FIM
36: ELSE
37: INiCIO
38: avaliar_individuos(Individuo[ ])
39: melhorindividuo=selecionaMelhor(Individuo] ])
40 RETORNE melhorindividuo;
41: FIM
42:FIM
5.6 Problemas Restritos

A abordagem memética para os problemas restritdzaot 0os mesmos
algoritmos descritos para o problema das funcédmuaaais. O Unico problema que deve
ser levado em consideracao sdo justamente agdestimpostas para o conjunto de funcdes
elaboradas para cada tipo de problema.

Uma forma muito simples de lidar com restricdbes @so de penalizacdo de
funcdes. Nesse sentido, o valor de aptidao (fijnégsoporcional a presenca ou auséncia de
restricbes e até mesmo no numero de restricoemdasldurante o processo de otimizacao.

Portanto, uma das contribuigBes aqui € a elabordgdona regra de penalizacdo

para as funcgdes restritas envolvidas.

56.1 Funcéo de Penalidade em Problemas Restritos Propast

O processo de aceitagdo da funcdo de aptidao deplendatisfacéo de todas as
restricbes dadas. Se alguma vez uma Unica restécé@imlada, entdo, as solugdes sao
chamadas de inviaveis.

O método da funcéo penalidade proposta para esi@io € dado logo a seguir:
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Algoritmo Penalidade das Func@es Restritas( )
01:INICIO
02:  FuncObj =CalculaFitness (individuo)
03:  SE (todas as restrigds forem satisfeitas) ENTAO
04: fithess = FuncObj;
05: SENAO
06: INICIO
07: valor_penalidadel= FuncObj +soma_fitness_Violados;
08: valor_penalidade2=melhor-fithess-com-restr-satisfeita+soma_fitness_Violados;
09: SE (FuncObj >= melhor-fitness-com-restr-satisfeita) ENTAO
10: fitness = valor_penalidadel;
11: SENAO
12: fithess = valor_penalidade2;
13: FIM
13: FIM
5.7 Consideracdes sobre Estrutura de Vizinhanca para Fgdes Irrestritas e
Restritas

De acordo com os algoritmos apresentados nesdeloapipossivel verificar que
a estrutura de vizinhanca € proporcional ao nunterovériaveis envolvidas na funcgéo
escolhida para otimizac&o. Por exemplo, o algori@ecarVizinhoPFM(S) apresenta na linha
11 um laco proporcional ao tamanho do cromossoreesé&lsentido o presente trabalho leva
em consideracdo uma codificacédo real em que o taondo cromossomo € proporcional ao

namero de variaveis envolvidas, contemplando asséspaco multivariavel.

5.8 Estrutura de Vizinhanga para Problemas Discretos: Foblema do Caixeiro

Viajante (PCV)

A criacao de estuturas de vizinhanga ou mecanistaageracéo de solucdes de
vizinhanca é um elemento critico na concepcaosiaulated annealingeficiente para
problemas de otimizacao discreta (HENDERSON; JACOBSIOHNSON, 2003). Tian, Ma
e Zhang (1999) investigam a aplicacacsoheulated annealingara problemas de otimizacao
discreta com uma propriedade de permutacédo. Etesduzem seis tipos de esquemas de
permutacdo para a geracdo de solucdes aleatopagvam que cada sistema satisfaz os
requisitos de convergéncia.

Os resultados das avaliagbes experimentais sobfCW, o problema de
programacao de fluxo de loja, e o problema de @g#w quadratica sugerem que 0s ganhos
de eficiéncia dos esquemas de perturbacédo saermtésrpara cada tipo de problema e espaco

de solucdo. Eles concluem que, com o esquema derl@mgdo adequadaimulated
80



annealingproduz solugdes eficientes para problemas difesede otimizagao discreta que
possuem uma propriedade de permutacao.

Koulamas, Antony e Jaen (1994) centram-se espagiBate emsimulated
annealing aplicado na producdo de gestdo de operacOes eligesde operacdes. Eles
discutem os problemas tradicionais como o PCV, bemo problemas nao tradicionais para
incluir coloracdo de grafos e concluem gusimulated annealing uma ferramenta eficaz
para a solucdo de muitos problemas em operacoewve&igacdo e que o grau de precisdo
que o algoritmo consegue pode ser controlado pgpecsalista, em termos de numero de
iteracdes e fungdes de estruturas de vizinhancaefay um aumento do nimero de iteragfes
(loops externos) combinado com aumento do numerdudeas a cada iteracdo (loops
internos) pode resultar em solugcdes com maior pittbade de convergéncia para a solucao
otima.

Um Algoritmo Hibrido Cultural com Busca Local (HC8) é apresentado por
Kim e Cho (2009) aplicado ao PCV utilizando a buscal 2-opt. Majazi (2011) seleciona a
melhor configuracdo para parametros primitivossaeulated annealingplicado ao PCV
através de planejamento de experimentos, a mewdolde superficie de resposta e

programacao de metas.

5.8.1 Busca local 2-OPT e 3-OPT

Johnson e McGeoch (1995) fornecem um excelententawvento sobre
algoritmos aproximados para o Problema do Caix®iaante (PCV). Os algoritmos de
busca local 2-OPT e 3-OPT séo os mais conhecidesg@itmo 2-OPT remove duas arestas
do circuito que sdo substituidas por outras dusstas, caso essas sejam melhores em relacao
ao comprimento total do circuito.

O algoritmo 3-OPT é uma generalizacdo do 2-OPTstgulmdo até trés arestas
conforme a Figura 23 (as linhas pontilhadas indicaraoircuito antes da transformacgao).
Johnson e McGeoch (1995) também relatam melhoga6,9% e 4,6% acima do melhor
valor encontrado (6timo) para estes dois algoritreeseles forem aplicados a circuitos

gerados por uma versao aleatoria do algoritmo gutpeedy).
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Figura 23:(a) Operacéo 2-OPT e (b) operacéo 3-OPT.

Heuristicas de melhoria de circuito, tais como 2;CpOpt, e Lin-Kernighan
(LK) (LIN; KERNINGHAN, 1973) produzem melhores cintos, mas precisam de mais
tempo de execucdo. Entretanto nada se compara @usendtiliza AGs puros nesse tipo de
problema. Os AGs gastam muito mais tempo e encgurpiares circuitos do que o método
LK (Lin & Kerninghan, 1973). Os AGs, no entanto,dpm ser utilizados em combinacao
com heuristicas de busca local para produzir seki¢le alta qualidade. Entre os melhores
métodos de AGs hibridos para o PCV estdo o AG cotomam busca local LKGA with LK
local searchGA-LK) e estratégia de otimizacdo genética pasadssincronaabynchronous
parallel genetic optimization strategAsparagos), AG com cruzamento natural (NGA), AG
com cruzamento de arestagige assemblGA-EAX) , Busca Local Genética (Genetic Local
Search GLS) e o0 método LK-Helsgaun (LKH). Estesoa@$ sdo bastante utilizados com
éxito para resolver casos de milhares de cidadpen@s GLS e LKH foram testados para
instancias de larga escala com até 100 000 cidq8ESUYEN; YOSHIHARA,
YASUNAGA, 2007).

Provavelmente o mais famoso de todos os algorifpacs PCV é o algoritmo de
Lin-Kernighan. Este também pertence a classe deritdwps de otimizacdo local, mas é
significantemente mais complexo do que os algost@@PT e 3-OPT. A idéia principal do
método de Lin-Kernighan tem relacdo com o sucesso algoritmos k-OPT, que tinha
fornecido anteriormente resultados promissoreslpar@ e K = 3. Para valores crescentes de
k as solucbes melhoram, mas a um grande custo cacnmal. A ideia basica do algoritmo
de Lin-kernighan foi aplicar diferentes configuragddek durante o processo de busca
(BOOMSMA, 2003).

O AC com busca locabimulated Annealin@plicada ao PCV proposto nesse
trabalho utiliza a estrutura 2-OPT e 3-OPT, confrm algoritmoGerarVizinhoPCV(...)

mostrado logo abaixo.
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Algoritmo GerarVizinhoPCV(S)

01:INICIO

02: D=-1; Minp [ ]; Maxp [ ]; Po[ ]= Maxp[ ];incD = - Minp] ];
03: Inicializa vetor perturbacao2-OPT (P 1)

04: Inicializa vetor perturbacao3-OPT (Pzop 1)

05: Individuo: Inteiro[2] [ tamCromossomo ];
06: PARA i=1to2 FACA

07: Case i =1 Individuo [i]« 2-OPT(S);
08: Case i =2 Individuo [i]« 3-OPT(S);

09: FIMPARA i
10: Prob«—ramdom(0,1); 5
11: SE (Prob<=0.5) ENTAO

12: INICIO

13: N«—random(1,2)

14: RETORNE Individuo (N);

15: FIM

16: ELSE

17: INiCIO

18: avaliar_individuos(Individuo[ ])
19: melhorindividuo=selecionaMelhor(Individuol[ ])
20 FIM

21: RETORNE melhorindividuo;
22:FIM

Além disso, optou-se pela utilizacdo de cruzamedgomapeamento parcial
partially mapped crossovefPMX), recombinacéo de arestasdge recombination- ERX)
(LINDEN, 20086).

A mutacdo é realizada através de operadores des@ovalo circuito em um
determinado trecho, onde se inverte o cromossonazaielo com valores de inicio e fim que
podem ser escolhidos aleatoriamente. Outra operécée troca de posi¢cdes, onde duas
posicdes sao trocadas aleatoriamente. Os espagusrd@s utilizados nessa proposta para o
problema sdo o espaco de crenca situacional e matep baseado no trabalho de
CARVALHO (2011). O espaco situacional guarda oshmeds individuos encontrados com
uma percentagemsobrea populacaqgeralmente 20%).

Para o problema abordado cada cromossomo reprag@ntircuito, constituido
por valores inteiro$ que indicam a ordem do percurso. Para cada individla populacao
que sera aplicada a mutacéo € feito o seguinteegsoc primeiro busca-se uma posi¢cao no
vetor do circuito (cidades), que tenha a mesmadeid#do melhor cromossomo. Logo em
seguida é realizado um sorteio para identificaimero de trocas que ird ocorrer (maximo
0.5). A mutacao é feita, aplicando-se a cidadenkizido melhor cromossomo conforme a

Figura 24.
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Melhor Cromossomo Primeira Mutagéo

1/6/8|7]2|13|5|4 5/4/1/7|12/3|6]|8
l Troca
Cromossomo AlVo Segunda Mutacao
5(4/1|716/3!/2!|8 641|723 |5|8
1 )
Troca

Figura 24: Representacédo da Mutacdo utilizandoexintento situacional

Como o espago de crenca normativo trabalha comvalts, a codificacao foi
baseada nas menores distancias encontradas dorgmtzesso evolutivo. A estrutura do
conhecimento normativo € constituida por varios pi@porcionais ao numero de cidades.
Para cada cidade um no6 contém a melhor ligacde antidade origem e a cidade destino,
bem como suas distancias encontradas durante @géeqlFigura 25).

Cidades
1/2|3[4(5/6|7|8

NO

Cid. A| Cid.B
Distancia

Distancias

1]4]2]6]3[2]4]|8]|5[1]6]|3]7][5]8]4
10 | 20| 15| 8| 30| 25 12 4

Figura 25:Representacdo da Mutagdo utilizando com@ato Normativo

5.9 ACs com Abordagem Memética

Nesta secdo sdo apresentados os detalhes dormatydiibrido proposto AC-BL
(Algoritmo Cultural com Busca Local) ou CA-L&ltural Algorithms with Local Seargh
Esta abordagem oferece ao ACs meios para melhonslozidade de convergéncia e
encontrar solugbes 6timas. No algoritmo sdo reddigaquatro chamadas ao protocolo de
comunicacdo, ou seja, duas a mais do que o ACcimadi. As quatro chamadas s&o:
Comunicacdo (P(t), EP(t)), Comunicacdo (EP(t), )P&)duas chamadas Comunicacao
(Melhor_Encontrado(t),EP(t)).

O framework do algoritmo cultural com busca lopabposto € mostrado na

Figura 26.
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Figura 26: Framework do AC com busca local proposto

Toda a operacao do AC-BL leva em consideracaosaablocal em dois pontos
seguindo a estrutura do AC como mostrado abailgo(itmo CulturalBuscaLocal())

Algoritmo CulturalBusca Local() ‘
01: INICIO

02:  variaveis: t=0 (geracao atual); tu=0 (geragéo do ultimo valor 6timo),
03: z (diferenga minima para chamar a Buscalocal-SA)

04: inicializar populacéo P(t) /Ipopulagéo inicial aleatoria

05: Inicializar Espaco de Crenca EP(t)

06: avaliar populacao P(t) I calcula f(i) para cada individuo
07: ENQUANTO (nédo condicdo_fim) FACA

08: diferenga=t- tu; /Il o valor de tu dependera da evolucdo
09: Comunicacao (P(t), EP(t)); Il votag&o(Aceitacdo)

10: Atualizagéo EP(t); /I uso de operadores culturais

11: SE (diferenca>=z) ENTAO

12: Selecionar Melhor_Individuo da populacao P(t);

13: Melhor_Encontrado €BuscalLocal-SA(Melhor_Individuo);
14: Comunicacao (Melhor_Encontrado(t) ,EP(t));

15: Atualizacéo EP(t); _ /I uso de operadores culturais

16: FIMSE

17: Comunicacao (EP(t), P(t)); // promocéo (funcdo de influéncia)
18: t—t+1; I/l proxima geracao

19: selecionar P(t) de P(t-1);

20: altera P(t); /I crossover e mutagao

21: avaliar P(t); /I calcula f(i) para cada individuo

22: SE (diferenca>=z) ENTAO

23: Selecionar Individuo_Aleatério dap opulacao P(t);

24: Melhor_Encontrado € BuscalLocal-SA(Individuo_Aleatorio);
25: Comunicacao (Melhor_Encontrado(t) ,E P(t));

26: Atualizacdo EP(t); _ // uso de operadores culturais

27: FIMSE

28: FIMENQUANTO

29:FIM
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5.10 ACs com Abordagem Multipopulacional

Algoritmos Genéticos Multipopulacdo ou Modelo deag € uma extensao do
tradicional algoritmo genético de populacdo simesS), dividindo a populacdo em varias
subpopulacdes em que o produto da evolucdo e odduds estdo autorizados a migrar de
uma subpopulagdo para outra. Valores diferentea parparametros tais como taxa de
recombinacao, selecdo e mutacdo podem ser escoffada cada subpopulacéo.

Normalmente, o modelo basico de ilhas utiliza osmus valores para esses
parametros em todas as subpopulacées. Com a &delide controlar a migracdo dos
individuos, véarios parametros foram definidos, taiso: (i) a topologia de comunicagéo que
define as conexdes entre as subpopulacdes, (i) taxea de migracdo que controla a
quantidade de individuos durante a migracdo, e m intervalo de migracdo que afeta a
frequéncia de migracdo. Além disso, a migracdo decleir estratégias para a selecao de
migrantes e sua inclusdo na sua nova subpopulA¢dIRRE et al., 2000).

O tamanho das subpopulacbes, topologia de comudmic§g seu grau de
conectividade), taxa de migracdo e frequéncia dgrapfio sao fatores importantes
relacionados com o desempenho de AGs distribuleimsgeral, tem sido mostrado que AGs
distribuidos pode produzir solugdes com qualidaet@ethante ou melhor do que o AGS
(AGUIRRE et al., 2000). No modelo AG baseado ems/has subpopulacbes sao isoladas
durante a reproducao, selecdo e avaliacdo. As basalmente incidem sobre o processo
evolutivo dentro das subpopulacdes de individudgsade migrar para outras ilhas, ou
processadores conceituais, que também realizamraoegso evolutivo. Em horérios pré-
determinados, durante o processo de busca, illveanee recebem migrantes de outras ilhas.

Um exemplo da topologia de comunicacéo pode séaridefcomo um grafico em
que as subpopulactes &e (i = 0, 1, ..., K-1) sdo os vértices e cada baidénida Li,j
especifica uma comunicacdo entre o incidente &&fi e Pj (subpopulacfes vizinhas)
(AGUIRRE et al., 2000). Em geral, assumindo umigedédlirigido para cada ligacdo definida
por Li,j pode-se indicar o numero de individu®sj que ira migrar dé> paraPj (taxa de
migracéo) e o numero de geracheégntre os eventos de migracao (intervalo de migjaéé
topologia de comunicacéo e as taxas de migracaenpaeer estaticas ou dindmicas enquanto
que a migracao pode ser assincrona ou sincrona.

Vérias estratégias de migracdo podem ser escelipaiea serem aplicadas nesse
modelo. Duas estratégias frequentemente utilizpdes selecionar os migrantes séo a selecao

dos melhores e selecéo aleatdria. Por exemplogeagdio pode implementar uma estratégia
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de transmissdo sincrona elitista ocorrendo a cadacgoM. Cada subpopulacdo transmite
uma cépia de seuR melhores individuos a todas subpopula¢des vizinAgsim, cada
subpopulacdo em todos os eventos de migracdo racelgrantes. A Figura 27 ilustra um
modelo de ilhas com uma topologia de comunicac&@ €m que cada subpopulacédo esta

ligada a dois vizinhos (L = 2).

Figura 27 Topologia de comunicacao +1+2.

Neste exemplo, a subpopulacdppg®de enviar os individuos apenas para P e receber

migrantes apenas a partir deePR.

5.10.1 Algoritmo Cultural Baseado Modelo de llhas (AC-MI)

Nesta secado € apresentada uma abordagem sobmagi@mple comunicacéo para
0 processo de migracdo implementada em um Algori@ultiural baseado no modelo de
ilhas. Como observado anteriormente na implemeotat@ssica do modelo de ilhas, ha
subpopulacdes conectadas em uma estrutura deraieilduos em modelo de ilhas classico
migram apoés cada intervalo de migracao (M) entrgeaacdes e a politica do pior/melhor
individuo na migracéo é utilizada.

Como ja descrito anteriormente a abordagem utdéizadste trabalho é uma
adaptacao do modelo de ilhas sobre a estruturdggdatao cultural aqui identificado como
AC Modelo de llhas (AC-MI) ouCA Island Model(CA-IM), brevemente introduzida em
Silva e Oliveira (2009b) e que posteriormente feiathada por Silva, Teixeira e Oliveira
(2012). A principal caracteristica presente no ACé\ ligacdo entre o espaco de crengas da
populacao principal e espaco de crenca das sulgmgimd. As transformacdes culturais
ocorrem em paralelo tanto em relacdo a populacé@cipal quanto as subpopulacdes das
ilhas. O elo de comunicacdo entre os dois espagagehcas, permite a migracao entre os
melhores individuos armazenados na estrutura dbecomento cultural implementada. A

Figura 28 mostra o correspondente quadro para\#ast proposta.
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MESTRE ESCRAVO
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Fiaura28: :Famework do AC multipopulacioneSILVA; TEIXEIRA; OLIVEIRA. 2012.

Aceitagéo ()
<4+— (Migragao)

Aceitacao() Influéncia()

Na estrutura proposta pode-se notar a falta deinkndb mestre paraoescrava
Issofoi feito propositalmente, para evitar que algunmdsrmacdes presentes na populacao
mestre possam influenciar a populacdo presenteopalggdo escravo, uma vez que 0
conhecimento adquirido na populacdo mestre perrea@até o fim. Ja na populacdo escravo
as informacdes podem ser recriadas, ja que a prmullpode ser eleiminada e recriada a
qualquer momento. Essa estratégia trouxe resultpdsiivos. As migracdes entre as ilhas
ocorrem através da estrutura do espacgo de ciesgaco MultiPopulacional (escravo) que
realiza o processo de comunicacdo entre as sublgudes e envia os melhores individuos do
Espaco MultiPopulacional para oEspaco Populacional(mestre) através da fungcédo de
Aceitacdo( ), inserida no modelo somente para aagég dos individuos. Ela ocorre em um
intervalo predefinido cujo parametro M (a cada geraca®), onde os individuos séo
avaliados pela fungcdo de aceitacdo e atualizadespaco de crengas principal. A migragao
do Espaco MultiPopulacional para oEspaco Populacionalé realizada utilizando-se um
namero de individuos que séo considerados comoamjurto de exemplos para o resto da
populacdo (Conhecimento Situacional).

E importante notar que o AC-MI fornece uma veaii&o continua entre a ultima
solucéo (valor 6timo) encontrada e a solugéo aftralseguida, calcula o nimero de geragcdes
onde ndo ocorrem melhorias. Assim, se a distanmti® e ultima geracdo, onde a solugéao
corrente foi encontrada, e a geracao atual for aforvalto, entdo as subpopulacdes séo
eliminadas e recriadas aleatoriamente. H& umaedifar para esta ocorréncia na faixa de 60 a
100 geracbes. Se uma nova solucdo nédo for encantnedse intervalo, entdo, as
subpopulacdes das ilhas (Espaco Multipopulaciobaly como a informacgéo cultural sobre
todas as subpopulacdes (Espaco de Crencas Mullgmipmal) sdo recriadas de forma

aleatoria pelo algoritmo.
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6 Resultados

Neste capitulo serdo mostrados os resultados tHeag® dos algoritmos
descritos no capitulo 5, para os problemas de zdigdb delimitados nesse trabalho. Para
verificar o desempenho dos algoritmos propostasnicavaliados os resultados obtidos para
cada problema abordado bem como a comparacéo dess#ados com outros algoritmos ja
publicados em trabalhos que tém relacdo com a ciagf evolucionaria e com as técnicas
mais utilizadas de otimizacdo. Ou seja, sdo reddzacomparagdes com os algoritmos na
literatura que utilizam os mesmbschmarkgara cada problema apresentado nesse trabalho.
Os parametros utilizados foram escolhidos manuaknégicamente sintonizados um pouco
para mais ou menos, levando-se em consideracaoa@@netros utilizados em outros
trabalhos. JA4 os novos parametros aqui propostoscéeno base um conjunto de ensaios
baseados em cada tipo de problema. Foram os ensaiizados previamente que deram

subsidios para 0s novos parametros propostos maba#o.

6.1 Resultados para Otimizacdo Fun¢des Multimodais

Com o objetivo de comprovar o desempenho do AlgariCultural com Busca
Local (AC-BL), 9 funcbes sem restrices foram dsidals (funcbes definidas no anexo A5).
Inicialmente (o primeiro grupo), quatro funcéesbeéachmarkgF1 a F4) sdo utilizadas. Essas
quatro funcOes sdo apresentadas por Xue e Guo)(2@0descricdo dos algoritmos: um
algoritmo Cultural baseada em Algoritmo Genéticd@3) e um Algoritmo Cultural com
base em Algoritmo Genético Multi-Janelas (MWGACA).

O GACA é um AC padrao, com uma populacdo baseadA@nmNo algoritmo
MWGACA mais de uma pesquisa populacional sdo inzaths, como uma populagéo para a
realizacdo de busca local e uma populacao paralglsical. Como observado anteriormente,
todas as funcdes deechmarkdeste trabalho podem ser vistas nos anexo AS.iAepa
funcao, F1, é a funcéo de "peaks". As func¢des F2 sdo as funcdes de teste propostas por
De Jong e a funcéo F4 é a funcao de “Shuber". Jorgm grupo séo utilizadas cinco fungbes
de benchmarkqF5 a F9) que sé&o utilizados em Ling et al.(2008)uyen et al. (2009) e
Idoumghar et al. (2011) para mostrar as diferedgadesempenho entre o AG, AC e o0 AC-
BL. Algumas comparacfes com outros algoritmos see@hizadas. Os algoritmos para
comparacdo sao baseados em otimizacdo por enxampartieulas (Particle Swarm
Optimization - PSO) comdybrid Particle Swarm Optimizatio(HPSOM),Hybrid Particle
Swarm Optimization with Wavelet MutatigdPSOWM) (LING et al., 2008) an#ybrid
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Particle Swarm Optimization with Simulated Annegl{HPSO-SA) (IDOUMGHAR et al.,
2011). Os algoritmos meméticos celulares sao amiedes de acordo com Nguyen et al.
(2009). As funcdes F5 e F6 sao as de RosenbroekRaslrigin respectivamente, ja F7, F8 e
F9 sado: funcdo de Hartman, funcdo de Ackley e edoipenalizada generalizada. Para efeito
de comparacdo, apenas o tamanho da populacdo emerodle geracdes utilizadas pelos
benchmarksao levados em consideracao, dada a importanciesthelecer um parametro
em relacdo ao numero de avaliacdes realizadas asenrta funcéo objetivdithess.

Os parametros basicos do AC-BL para as funcdes F2 sdo mostrados pela

Tabela 1. O anexo A9 mostra como séo passadospeEssesetros parafeamework.

Tabela 1: Parametros basicos para as funcdes 1 a F

Funcdes Tam.da Selecédo | Tx. de | Tx. de | NOm. de | Nom. Max de Aval.
Populacdo | Torneio | Cruzamento | Mutagdo | Geragdes | com/sem Busca Local
F1-F4 200 7 0,75 0,025 50 10.000
F5-F6 (20D) | 30 7 0,85 0,025 2000 60.000
F5- F6(30D) | 100 7 0,85 0,025 3000 300.000
F7 20 7 0,65 0,025 100 2.000
F8 20 7 0,65 0,025 1500 30.000
F9 20 7 0,65 0,025 1000 20.000

Os resultados foram obtidos através de 50 execugegendentes por problema,
onde “média" indica os valores médios das aptidiesenientes dos melhores valores
encontrados para cada execuc¢ao independente. AaTab®ostra os parametros utilizados no
AC-BL para F1 a F9. Os valores relativos aos vetddenD[ ] e MaxD[ ] na Tabela 2 séo
fixados para todas as variaveis de cada funca@ogjsto processo de perturbacédo, o valor do

tamanho de passo das perturbacdes é o mesmo garaacgvel da funcao.

Tabela 2: Parametros da busca Local SA com viziggn@ararVizinhoPFM (..) com K=4 (valor fixo).

Funcao MinDJ ] MaxD[ ] Temperatura T z
F1 0.001 1.0 15 10
F2 0.0001 0.01 15 10
F3 0.001 1.0 10 10
F4 0.001 1.0 15 30
F5 0.1 1.0 10 30
F6 0.25 1.0 10 30
F7 0.01 1.0 10 40
F8 0.01 1.0 10 40
F9 0.1 1.0 10 40

A Tabela 3 mostra os resultados das simulacdes sadebserva que o AC
melhora os resultados em relacdo ao AG. No entdetéorma semelhante ao AG, o 6timo
global ndo foi encontrado em alguns ensaios indbgeas. Os resultados mostram que o
AC-BL superaram os resultados do AC, na maioriaadpectos. A Tabela 3 é composta pelo

melhor valor encontrado, média dos melhores valdbesvio Padrdao e Taxa de Sucesso
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(ocorréncias do valor 6timo) para 50 ensaios. Oararde variaveis é representado por

Tabela 3: Comparacéo dos resultados para as furR¢oe$9

Funcdo | Algoritmo Referéncia do Melhor Média Desvio Padrdo [Taxa de
Algoritmo Sucesso
F1 AG - 8.10484841 7.46189623 1.37570881 5/50
n=2 AC - 8.10621358 8.10618741 1.248686E-4 | 15/50
AC-BL - 8.10621358 8.10621413 | 7.167712E-13 | 50/50
F2 AG - 4.614E-12 0.008790 0.017099 | 00/50
n=2 AC - 7.88E-13 3.142845E-5 9.975652E-5 |  00/50
AC-BL - 0.0 0.0 0.0 | 50/50
F3 AG - 10.0 9.98 0.141422 | 49/50
n=2 AC - 10.0 10.0 0.0 | 50/50
AC-BL - 10.0 10.0 0.0 | 50/50
AG MWCA -186.730908 -186.716875 0.044273 | 44/50
F4 AC MWGACA -186.730908 -186.721363 0.058464 | 47/50
n=2 MWCA (XUE ; GUO, -186.730908 -186.64 - 3/50
MWGACA 2007) -186.730908 -186.69 - | 13/50
AC-BL -186.730908 -186.730908 2.8710E-14 | 50/50
F5 AG HPSO-SA 433,7775 | 5111.344900823 | 4421.85385224 | 00/50
n=20 AC (IDOUMGHAR 0.202879132 6.243332 8.3768305 | 00/50
(20D) HPSO-SA etal., 2011) 0.227048188 0.58359742 0.2155 -
AC-BL - 0.000000 0.0 0.0 | 50/50
F5 AG CMA e ACMA 60.489894 119.873665 60.153712 | 00/50
n=30 AC (NGUYEN 0.008079 11.166426 8.614923 | 00/50
(30D) CMA etal., 0.000089 1.436206 2.725633 | 00/50
CMARS5 ., 2009) 0.007964 7.762101 10.577379 | 00/50
ACMA5 - 0.000072 2.288657 3.677642 | 00/50
ACMA10 - 0.000466 1.230378 2.738209 | 00/50
AC-BL - 0.000000 0.000000 0.000000 | 50/50
F6 AG HPSO-SA 0.001288 0.026577458 0.026253578 | 00/50
n=20 AC (IDOUMGHAR | 3.8341312E-08 0.001608234 0.003196314 | 00/50
(20D) HPSO-SA etal., 2011) 4.3599434E-09 0.000000000 0.000000000 -
AC-BL - 0.000000 0.000000 0.000000 | 50/50
F6 AG CMA- e ACMA 0.00655224 0.108048 0.070683 0/50
n=30 AC (NGUYEN 1.04345E-06 0.001882 0.005063 0/50
(30D) CMA etal., 0.000000 0.000000 0.000000 | 50/50
CMARS5 ., 2009) 0.000000 0.000000 0.000000 | 50/50
ACMA5 - 0.000000 0.000000 0.000000 | 50/50
ACMA10 - 0.000000 0.000000 0.000000 | 50/50
AC-BL - 0.000000 0.000000 0.000000 | 50/50
F7 AG HPSOM e - -3.3120487 -3.2403534 0.088258 | 00/50
n=6 AC HPSOWM - -3.3215512 -3.2710123 0.058047 | 20/50
HPSOM Ling et al. -3.3219952 -3.2577928 0.059857 -
HPSOWM (2008) -3.3219952 -3.2934608 0.051292 -
AC-BL - -3.3219121 -3.3217256 2.24858E-4 | 50/50
F8 AG HPSOM e - 7.84973E-06 3.2031931E-4 9.9585E-4 0/50
n=30 AC HPSOWM - 4.0241E-8 1.5278E-4 3.3269E-4 0/50
(30D) HPSOM Ling et al. 6.6542E-5 13.8681E-5 3.8260E-5 -
HPSOWM (2008) 0.4919E-5 1.0607E-5 0.3120E-5 -
AC-BL - 0.000000 0.000000 0.000000 | 50/50
GA HPSOM e - 1.64E-05 0.001432 0.002015 | 00/50
F9 CA HPSOWM - 1.21E-12 1.498E-7 8.6895E-7 | 33/50
n=30 HPSOM Ling et al. 0.0033E-5 0.0097E-5 0.0089E-05 | -
(30D) HPSOWM (2008) 0.000000 0.0001E-05 0.0001E-05 | -
AC-BL 0.000000 0.000000 0.000000 | 50/50
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As fungbes F1 e F3 séo solucionadas mais facilmééen disso, a funcdo F2
precisa escapar de um minimo local. Neste casd; @adrdo necessita de muitas geragdes
para um pequeno aumento no desempenho. Os resultamkiram que a fuga de minimos
locais pelo AC-BL para a funcdo F2, melhoraramessilitados para a funcéo de F1 e F3.

De acordo com os resultados em Xue e Guo (2007paittmo MWGACA
alcanca apenas 13 melhores 6timos conhecidos detamde 50 execugfes (13/50) que
correspondem a 26%, com uma média de -186,69.

O algoritmo proposto AC-BL atingiu 50 melhoresviis conhecidos de um total
de 50 execucdes (50/50) para as funcdes F5 e dife oorresponde a 100% no desempenho.
E evidente que a partir dos resultados de testd€-BL supera os algoritmos propostos em
Ling et al.(2008), Nguyen et al. (2009) e Idoumgéiaal. (2011) para as funcdes F7 a F9. E
importante notar que o AC-BL tem uma forte capatidde sair do 6timo local, desde que os

parametros sejam sintonizados corretamente, pred@m@issim a convergéncia prematura.

6.1.1 Graficos para as Funcdes Multimodais

Com objetivo de visualizar o desempenho entre geriainos implementados
algumas fung¢des foram selecionadas para plotarafisas conforme a seguir.

A Figura 29 e a Figura 30 mostram a média para ceada das 50 geracdes
distribuidas nos 50 ensaios realizados para F2edatdo ao AG x AC e AC x AC-BL

respectivamente.

Valores 6timos
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135 7 91113151719212325272931333537394143454749

Figura 29: Desempenho do AG xAC para a fungao F2.
92



Valores étimos
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Figura 30:Desempenho do AC XAC-BL para a funcéo F2.

A Figura 31 (escala logaritma de base 10) e a &i@2r mostram a média para
cada uma das 3000 geracdes distribuidas nos 5emsalizados para F5 (n=20) em relacéo
a0 AG x AC e AC x AC-BL respectivamente.
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Figura 31: Desempenho do AG x AC para a funcamE2Q).
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Valores 6timos
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Figura 32: Desempenho do AC x AC-BL para a funca¢ri=20).

6.2 Resultados para Otimizac&do de Funcdes Restritas ((lslemas de
Engenharia)

Nesta secao, serdo mostrados alguns resultadaalbaseos ensaios do algoritmo
proposto AC-BL em alguns problemas com restricd@®s loonhecidos de engenharia para
investigar o desempenho do algoritmo AC-BL. Os |@wolas selecionados foram:
minimizacdo do peso da tens&do/compressao sobre (Pialbalema-1) e projeto de vaso de
pressdo (problema-2). Os parametros do AC-BL parprablema-1 sdo: tamanho da
populacdo = 100, nimero total de geracbes = 500, 20 e 30 execuc¢des independentes.
Temperatura T = 100 e Z = 10. O total de avaliagdmnumero de avaliagbes do fithess
(Functions Evaluations NumbeFEN), incluindo a busca local, é de 100.000. A Takkla

mostra o intervalo de perturbacdes utilizado ndleroa-1.

Tabela 4:Intervalo de perturbacdo para o Problema-1

Variavel | Minp Maxp
Xy(d) 0.001 0.05
X2(D) 0.001 0.05
X3(P) 0.05 1.0

Os parametros do AC-BL para o Problema-2 sao: tamda populagdo = 200,
namero total de geracdes = 500 e 50 execuc¢desdandeptes. Temperatura T = 100 e Z = 10.
O FEN total, incluindo a busca local, € de 200.080Tabela 5 apresenta o intervalo de
perturbacdes para o Problema-2:
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Tabela 5: Intervalo de perturbacédo para o Probizma-

Variavel | Minp Maxp
X1 0.0625 1.25
X5 0.0625 1.25
X3 0.025 10.0
X4 0.025 10.0

A partir da Tabela 6, Tabela 7, Tabela 8, Tabela Yabela 10, é possivel
visualizar que as melhores solu¢cdes encontradas P€-BL para o problema de
tensdo/compressao da corda e pressédo do vaso H&menelo que os melhores resultados
obtidos pelo AC, pelo algoritm&ocial Fabric (Topologia: Ibest e Topologia: square)
(Reynolds; Mostafa, 2008), Coello e Montes (20@QPSO (2) (COELHO, 2010) e CPSO
(HE; WANG, 2007).

A partir da Tabela 6, Tabela 7 e Tabela 9 é poksisealizar os resultados sobre
a média, o pior resultado e o desvio padrdo quehiuzidos pelo AC-BL para o Problemal
e Problema2.

Ja a Tabela 8 e a Tabela 10 mostram os resultad@®mparacdo com outros

algoritmos para o problemal e Problema2 respecémten

Tabela 6: Comparagédo do AC-BL com o algorit@®ocial Fabriccom 20 execug¢des independentes para o
Problema-1.

Problema -1 AC-BL AC Social Fabric Social Fabric
(Topology: Ibest) (Topology: Square)
(Reynolds; Mostafa, (Reynolds; Mostafa,
2008) 2008)
Melhor 0,012665236 0,0126683 0.012665969 0.012667
Média 0.012665374 0.014887945 0.012767165 0.012759
Pior 0,012665496 0,017773 0.012962345 0.012965
Desv. Pad 7.561996420E-8 0,001681 0.000102533 0.000102

Tabela 7: Comparacéo do AC-BL com outros algoritoas 30 execucdes independentes para o Problema-1.

Problem a-1 AC-BL G-QPSO | COELLO; CPSO (HE, | SC-ABC
(2) | MONTES, WANG, (BRAJEVIC;
(COELHO, | 2002) 2007) TUBA;
2010) SUBOTIC,
2011)
Melhor 0,012665246 | 0.012665 0.0126810 0.0126747 0.012667
Média 0.012666739 | 0,013524 0.0127420 0.012730 -
Pior 0,012678977 | 0,017759 0.012973 0.012924 -
Desv. Pad 4.302528111E-6 | 0,001268 5.900000e-5 | 5.198500e-5 -
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Tabela 8: Comparagdo do AC-BL com outors algoritnosihor resultado encontrado para o Problema-1).

Variaveis AC-BL G-QPSO(1) | (COELLO; CPSO (HE, | SC-ABC
(COELHO, 2010) | MONTES, WANG, 2007) | (BRAJEVIC;
2002) TUBA; SUBOTIC,
2011)

Xa(d) 0,0517 0.051515 |  0.051989 0.051728 0.051871
X(D) 0,3564 0.352529 |  0.363965 0.357644 0.361108
Xs(P) 11,307993 11.538862 | 10.890522 11.244543 11.036860
g1(x) -4,08701E-10 -4.8341E-5 | -0.000013 -0.000845 -1.634E-7
92(x) -2,23663E-10 -3.5774E-5 | -0.000021 -1.2600e-05 -4.383E-5
93(x) -4,053145012 -4.0455 | -4.061338 -4.051300 -4.062131
g4(x) -0,727953864 -0.73064 | -0.722698 -0.727090 -0.724680
f(x) 0,012665236 0.012665 | 0.0126810 0.0126747 0.012667

Tabela 9: Comparacéo do AC-BL com outros algoritoma 30 execugdes independentes para o Problema-2.

Problema -2 AC-BL AC G-QPSO(1) COELLO, | CPSO (HE, SC-ABC
(COELHO, | MONTES, WANG, (Brajevic;
2010) 2002) 2007) Tuba;
Suboaotic,
2011)
Melhor 6059.7177 6059.7181 6059.7208 | 6059.9463 6061.0777 | 6059.768058
Média 6059.7864 6467.9786 6440.3786 | 6177.2533 6147.1332 -
Pior 6059.9781 7332.8415 7544.4925 | 6469.3220 6363.8041 -
Desv. Pad 0.0922 345.1618 448.4711 130.9297 86.4545 -

Tabela 10: Comparacéo do AC-BL com outors algoritifmelhor resultado encontrado para o Problema-2).

Design AC-BL AC G- COELLO, | CPSO (HE, SC-ABC
variaveis QPSO(1) | MONTES, WANG, (BRAJEVIC;
(COELHO, 2002) 2007) TUBA;
2010) SUBOTIC,
2011)
X1(Ts) 0.81250 0.8125000 0.8125 0.812500 0.812500 0.81250
Xo(Th) 0.43750 0.4375000 0.4375 0.437500 0.437500 0.43750
Xa(R) 42.098423 42.098414 42.0984 |  42.097398 | 42.091266 | 42.098187
Xa(L) 176.636897 176.636986 | 176.6372 | 176.654050 | 176.746500 | 176.640750
g1(x) -4.361E-07 -6,098E-07 | -8.7999E-7 -0.000020 |  -0.000139 -4.988451
92(x) -0.0358810 | -0,03588113 | -3.5881E-2 | -0.035891 | -0.035949 -0.035883
93(x) -0,11781066 | 0,007605214 -0.2179 | -27.886075 | -116.382700 -5.297613
g4(x) -63.36310 -63,36301 | -63.3628 | - 63.345953 | -63.253500 | -63.359250
f(x) 6059.7177 6059.7181 | 6059.7208 | 6059.9463 | 6061.0777 | 6059.768058

Com base nos resultados de simulacdo e comparacites, pode-se concluir que
o AC-BL foi capaz de produzir qualidade superietativo aos algoritmos que utilizam os
problemas de engenharia com restricdo aqui apeekentO AC-BL foi mais eficaz do que:
Gaussian quantum-behaved particle swarm optiminaBeQPSO (1) (COELHO, 2010¢p-
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evolutionary particle swarm optimizatioGPSO (HE; WANG, 2007) e melhor do queos
resultados obtidos por Coello and Montes (2002)ndsaum esquema de selecdo de
dominacédo baseada na integracdo das restricoeangaof de aptiddo de um AG. Estes
resultados foram positivos tanto para o problencarfio para o problema-2.

A Figura 33 e a Figura 34 mostram o desempenhACI8BL em relacdo ao AC

para o Problema-1 e Problema-2 respectivamente.
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Figura 33: Desempenho do AC x AC-BL para o Probldma
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Figura 34: Desempenho do AC x AC-BL para o Probl@ma

6.3 Resultados para o Problema da Mochila Multidimensinal (MKP)

Para avaliar o desempenho do algoritmo propostdvVA@modelo de ilhas), foi
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realizada uma comparacgdo de varios testes comtaigsrgenéticos distribuidos, utilizando
0S mesmos problemas da mochila. Para fazer as cagdes foram utilizados duas versdes
de algoritmos baseados em AGs distribuidos (AGUIRSREI., 2000.): (i) AG Distribuido
(denotado comdistributed canonical GADGA), e (ii) AG-SRM Distribuido (denotado
como Distributed GA-SRM. O termo SRM signific&elf-Reproduction with Mutatioou
“auto-reproducdo com mutacao", e introduz a didad® por meio da mutacédo que induz o
aparecimento de mutacdes benéficas.

Para o algoritmo AC-MI existem duas versbes: AC-Mé AC-MI_2. A Unica
diferenca € que o AC-MI_1 tem uma taxa fixa de wédae recombinacdo, enquanto AC-
MI_2 tem uma taxa de mutacdo e recombinacdo aleatOr AC padrdo é o Algoritmo

Cultural com uma Unica populacgéao.

6.3.1 DGA e DGA-SRM

O DGA trabalha com varios problemas da mochila idiofiensional (problema
combinatorial NP dificil), que a partir de esforcadatados anteriormente parecem ser
bastante dificil para o AGS (AGUIRRE et al., 200B3ses algoritmos foram avaliados em
problemas ddenchmarksjue sao retirados da literatura. O tamanho ddslgmas varia de
15 a 105 objetos de 2 a 30 mochilas e podem sengados em OR-Library (Beasley, 1990).
Os problemas da mochila séo definidos pooblema (n, mpnden representa o nimero de
objetos em representa o niumero de mochilas. Cada mochilauteencapacidade especifica,
assim cada objeto tem um peso especifico. Por dgelivieging7 (105, 2) representa um MKP
com 105 objetos e 2 mochilas.

Todo experimento aqui apresentado tem uma capacstelhante ao trabalho
descrito no DGA e DGA-SRM (AGUIRRE et al., 2000pnm: tamanho da populacéo,
namero de avaliagbes da funcdo em cada execucdon etotal de 100 execucdes
independentes. Cada execucgdo utiliza uma semefgeerde para a populagdo aleatéria
inicial. Para melhorar a compreensé&o dos algoritd®8 e DGA-SRM, alguns parametros e

simbolos séo apresentados:

« O tamanho maximo da populacéo é representadd por (fixado em 800);

* Os tamanhos populacionais de pais e filhos sa@septados pou e A,
respectivamente;
O parametro K representa o numero de sub-populdpadescoes). Assim,

A*K=A,m (maximo = 800);
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O parametroM representa o namero de geracdes entre os eveatos d

migracéao (intervalo de migracéo);

e O simboloN representa 0 nimero de vezes que o 6timo glokbal fo
encontrado em 100 execucoes;

* O simbolor representa unthreshold(utilizado para o controle da taxa de
sobrevivéncia de uma mutac¢ao normalizada).

e O simboloT representa o niumero de avaliacées da funcéo wbetn cada
execucao;

« meédiaé a média das melhores solucbes e DesvPd é codeasdido em

torno da média;

Em DGA e DGA-SRM, cada subpopulacéo transmite ubpgacde seus melhores
individuosR a todas subpopulacdes vizinhas. Assim, cada subgg@m em todos 0s eventos

de migracédo recebg = L x R migrantes, onde L € o nimero de links. Quando o

migracéo e as subpopulac¢des evoluem no isolametatip ds valores correspondentes a essa
caracteristica sédo denotados Kara tabela. Os resultados para problema da mogrelag7
com DGA e DGA-SRM séo mostrados na Tabela 11 (AGRHER al., 2000).

Tabela 11: Os melhores resultados para weing7Z1p8/o DGA e DGA-SRMJ§ _ =800; T=8x105).

total

K /L/ ) DGA DGA-SRM
LR /1 M N Média DesvPd /j /1 M N Média DesvPd
8 0.10 52 100 5 0 1094423.4 433.38 50 | 100 80 63 1095421.44 30.84
8 0.05 51 100 5 0 1093284.95 733.24 50 100 100 66 1095423.58 29.84
8 0.01 11 100 5 0 1089452.96 1082.41 50 | 100 80 77 1095430.51 26.51
8 X X 100 X 0 1087385.56 1729.4 50 100 X 60 1095419.80 30.86

De acordo com a Tabela 11, o melhor valor encootraa média é igual a
1094423,4, para DGA e 1095.430,51 para DGA-SRMaBé€la 11 também indica que DGA-
SRM melhora os resultados em relacdo a DGA. A Bab2Iimostra os resultados encontrados
para outros problemas da mochila por DGA e DGA-SRMm de simplificar os resultados
mostrados na Tabela 12, os seguintes parametrosnfiguracdo devem ser considerados: K

= 16 subpopulacdes g=2°t (Aguirre et al., 2000.)
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Tabela 12: Os melhores resultados para outroseats utilizando DGA and DGA-SRM{.= 800, T=4x16).

Problema (n, m) AJA DGA DGA-SRM ( T =0.35)

LR A M |N | Média DesvPd | A M [N Média DesvPd
Petersen6 (39,5) |0.01 51 |50 |5 [0 |10552.96 19.46 50 |140 |77 |10614.82 |5.82
Petersen7 (50,5) |0.10 51 |50 |5 [0 |16442.39 21.52 50 |40 |89 |[16535 5.94
Sentol (60, 30) 0.10 51 |50 |5 [0 |7694.22 9.97 50 |40 |98 |7771.78 |1.54
Sento2 (60, 30) 0.10 51 |50 |5 [0 |8661.23 19.18 50 |40 |84 |[8721.32 |2.11

6.3.2 AC-MI_1

Para o algoritmo proposto (AC-MI) de vérios parioee simbolos sdo também

consideradas, tais como:

O parametrd é o tamanho da populagéo principal;

O parédmetrdPM € a Probabilidade de MutacdoP& a Probabilidade de
Recombinacéao.

O numero de ilhasl¢ (numero de subpopulacdes);

O parametraz é a percentagem que define o tamanho da populacéade
ilha em funcgéo de.

O tamanho da subpopulacao de cada ilha é SI, umgueeSI =u *P.

A percentagem dos melhores individuos no Conhedom8ituacional do
espaco populacional principal é representadaSpere a percentagem dos
melhores individuos no Conhecimento Situacional resole espaco
multipopulacional é representada [Si.

O parametroM representa o numero de geracBes entre os eveatos d
migracdo (intervalo de migracdo). AqWdl determina o intervalo de
influéncia das subpopulactes através do Conheain&ntacional.

O simbolo T representa 0 namero de avaliagbes da funcdo era cad
execucao;

O simbolo N representa o numero de vezes que o Otimo glohkal fo
encontrado nas 100 execucdes.

médiaé a média das melhores solucbeBesvPdé o desvio padrdo em
torno dameédia

meédia de geracdes a média de geracdes onde as melhores solugaes fo

encontradas nos ensaios (execugoes).
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Para os ensaios realizados para o AC-MI_1, a seleséolhida foi a do torneio,
cujo valor é 3, a taxa de mutac®M) € de 0,025 e a taxa de recombinag¢@i®) € de 0,6. As
configuracdes do conhecimento situacional sdo: SKE2 e SKM = 0,5. A Tabela 13 mostra
os resultados encontrados pelo AC-MI_1, cujo meltador médio encontrado € 1095445 (o
valor 6timo) com a média de geracdes de 44,49. Fodwalores encontrados alcangcaram um
valor 6timo. No entanto, se raédia de geracfeé baixa em relacdo ao total de geracgdes,

entao, isto significa que o 6timo é encontrado encps geracoes.

Tabela 13: Os melhores resultados para Weing7 @)%y AC-MI_1 (uox=800 and T=8x1Y).

P K | a SI M N Média de | Média DesvPd
Geracdes

400 | 8 0.125 50 20 100 52.9 1095445 | 0.0

400 | 8 | 0,125 50 05 100 44.49 1095445 | 0.0

100 | 7 | 1.0 100 | 05 100 68.87 1095445 | 0.0

Conforme mostrado na Tabela 13, é possivel obsearo AC-MI supera o
DGA-SRM para qualquer configuracdo, como o numeeo sdbpopulagbes (ilhas) e o
tamanho da subpopulacdo. Da mesma forma, AC-MIéamdipresenta maior confiabilidade
de convergéncia do que o DGA-SRM com maiores valg@aN e média com menor
DesvPad Estes resultados mostram que o AC-MI produz unomtiesempenho para todos
0s parametros utilizados.

Como ja descrito anteriormente, um novo resultadédia de geracOesoi
introduzido, a fim de avaliar outro tipo de desentye cujo valor representa a média de
geracdes em que o valor 6timo foi encontrado p@faekecucdes independentes para cada
problema apresentado. Particularmente, isso oguaadoM é baixo eK é elevado (ver
resultado paranédia de gerac¢Ogsisto significa que um maior nimero de ilhas gequenas
subpopulacdes pequenas produz uma convergénciammelh

De acordo com a Tabela 13, o melhor valor encoatredmédia € de 1095445 (o
valor 6timo), enquanto a média das geragbes € @ .44so significa um valor baixo,
considerando-se que 500 geracBes foram utilizadesagla execucédo com T = 4X10sto
representa 500 geracbes com um tamanho da populggdloa 800 (incluindo todas as
subpopulacdes). A Tabela 14 mostra os resultadas ge outros MKPs encontrados pelo

algoritmo AC-MI_1.
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Tabela 140s melhores resultados para outros problemasandi@AC-MI_1 (Apra = 800, T=4x105).

Problem a (n, m) P K a Sl M | N Média  de | Média DesvPd
Geragdes

Petersen6 (39,5) 400 | 8 0.125 | 50 |20 | 100 30.22 10618.0 | 0.0

4 0,25 | 100 | 05 | 100 26.29 10618.0 | 0.0
Petersen7 (50,5) 400 | 8 0.125 | 50 | 20 | 100 78.49 16537.0 | 0.0

4 0,25 100 | 05 | 100 71.51 16537.0 | 0.0
Sentol (60,30) 400 | 8 0.125 | 50 20 | 100 100.21 7772.0 0.0

4 0,25 | 100 | 05 | 100 87.44 7772.0 0.0
Sento?2 (60,30) 400 | 8 0.125 |50 |20 |99 185.19 8721.81 | 0.099

4 0,25 | 100 | 05 | 100 166.12 8722.0 0.0

Assim, é possivel observar que AC-MI_1 supera D&RMS Da mesma forma,

AC-MI_1 também apresenta maior confiabilidade deveogéncia (valores mais elevados de
N e médiacom menorDesvPadl do que DGA-SRM. Estes resultados mostram que a AC
MI_1 é capaz de encontrar o valor 6timo global gdiaP, levando em consideracdo os
resultados dos testes com sucesso de 100%. O mabjee apresentou maior dificuldade foi
Sento2, que em alguns casos, 0s valores otimaaticgroximos de 100%, tal comb= 98 e

N = 99. Mesmo apresentando resultado®d€l00 sédo ainda melhores do que os resultados
obtidos pelos outros algoritmos para lenchmarksescolhidos. Entretanto, alguns ajustes

permitem que AC-MI_1 alcance o valor de N = 10Ga@fento2.

6.3.3 AC-MI_2

Para os ensaios realizados para AC-MI_2 a selegéalhéda foi torneio cujo
valor é 3. A taxa de mutagdo (PM) é um valor alatgum intervalo especifico: PM = [0,01,
0,5]. A taxa de recombinacdo (PR) é também um \aatério em um intervalo de: PR =
[0,1, 0,99].

As configuracdes do conhecimento situacionais S&» = 0,2 e SKM = 0,5. Os
resultados para o AC-MI_2 sdo apresentados na &dlfel que mostra os resultados para
Weing7 e na Tabela 16 que mostra os resultadosoparatros problemas da mochila.

Tabela 15: Os melhores resultados para o problesiadg¥ (105,2) pelo AC-MI_ 2\, =800, T=8x105).

P K a Sl M N Média de | Média DesvPd
Geragdes

400 | 8 0.125 50 20 100 70.48 1095445 | 0.0

400 | 8 0,125 50 05 100 72.72 1095445 | 0.0

100 | 7 1.0 100 | 05 100 107.11 1095445 | 0.0
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Tabela 16: Os Melhores resultados para outros @muddc om o AC-MI_2\(, = 800, T=4x105).

Problem a (n, m) P K| O Sl M | N Média de | Média DesvPd
Geragdes
Petersen6 (39,5) 400 | 8 | 0.125 | 50 20 | 100 | 37.89 10618.0 | 0.0
4 1025 | 100 | 05 | 100 | 33.39 10618.0 | 0.0
Petersen7(50,5) 400 | 8 | 0.125 | 50 20 | 100 | 81.46 16537.0 | 0.0
4 | 0,25 100 | 05 | 100 | 74.38 16537.0 | 0.0
Sento1(60,30) 400 | 8 | 0,25 50 20 | 98 112.55 777175 | 1.7717
4 | 0,25 100 | 05 | 100 | 126.46 7772.0 0.0
Sento2(60,30) 400 | 8 | 0.125 | 50 20 | 71 183.35 8720.0 3.7199
41025 |100 |05 |88 | 173.53 8721.38 | 2.1732

A aplicacdo da taxa de mutagdo aleatdria para@mt@oacdo em AC-MI_2 ndo
produz resultados satisfatérios em comparacao c@MA 1, como € mostrado na Tabela
16. Além disso, anédia de geracfedo algoritmo AC-MI_2 é maior do que AC-MI_1 para
todos os problemas da mochila. No entanto, em camg@a com AC-MI_1, existem poucas
diferencas nos resultados para Weing7 como é ndasira Tabela 13 e Tabela 15.

6.3.4 Algoritmo Cultural Padréo (AC)

Para o AC, foi utlizada a mesma configuragéo,damo: torneio = 3, PM = 0,025
e PR = 0,6. A configuracdo do conhecimento situedié igual a 0,2 (SKP = 0,2). Os ensaios
aqui apresentados consistem em 100 execucdes mdgges e cada execucdo utiliza uma
sementegeed diferente para a populacao inicial aleatoria. abdla 17 mostra os resultados
do Algoritmo Cultural Padréo (AC), que utiliza urinaica populacdo. Segundo os resultados,
0 AC atinge uma média de valores 6timos em 100uedas somente para Sentol e Weing?7.
No entanto, os resultados de AC para Petersen&r§an7 e Sento2 superaram os resultados

apresentados por DGA-SRM.

Tabela 17: Os melhores resultados para todbeshmarksla mochila pelo AC (T=4xfp

Problem a (, m) P N Média DesvPd.
Petersen6 (39,5) 800 | 97 10617.58 | 2.4002
Petersen7 (50,5) 800 | 81 16533.7 6.8703
Sentol (60,30) 800 | 100 7772.0 0.0
Sento2 (60,30) 800 | 82 8721.14 2.4495
Weing7  (105,2) 800 | 100 1095445.0 | 0.0
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6.4 Resultados para o Problema do Caixeiro Viajante (PQZ)

Os testes realizados para o PCV tiveram como wgbjetvaliar o comportamento
do algoritmo proposto em relacdo a testesoedechmarkslevando-se em consideracdo o
namero de cidades. Muitos algoritmos tém um bompmytamento com um namero de até
100 cidades. Passando desse numero muitos algsniassam a ter dificuldades em achar o
valor 6timo. Quando o numero de cidades € bemaajiooblema passa a ser tratado como
PCV em larga escala.

Como visto anteriormente o algoritmo memético aaplicado utiliza o mesmo
principio do AC-BL, ou seja AC com Simulated Anriegl com heuristicas 2-opt e 3 opt
(AC-BL para o PCV).

Foram realizados testes com trés instancias delesdaenores ou iguais a 100.
Também foram utilizadas outras duas instancias eomumero de cidades iguais a 442
(PCB442) e 532 (Att532). Essas instancias e outasés como: kroAl0 e eil76, séo
provenientes da biblioteca TSPLIB (GERHARD, 2001) .

Os resultados para instancias maiores que 100 faramparados com o0s
trabalhos de HE, LIU e QIU (2006), que apresentaalgoritmo de Busca Paralela Tabu
(Parallel Tabu Search PTS) com resultados para PCB442 e att532. Aliésodseu trabalho
apresenta comparacdes dessas instancias paraagtosnos.

A Tabela 18 mostra os resultados do algoritmo mwp@AC-BL para o PCV)

com instancias menores ou iguais a 100 cidadesbpagaecucdes do algoritmo.

Tabela 18:Resultados para instancias com cidadesraeque 100 (AC-BL para o PCV).

GAP % (Erro) GAP% (Erro)
Problema Otimo Melhor Média Melhor Média
26 Capitais 2020 2020 2020 0,0 0,0
Brasileiras
KROA100 21282 21282 21282 0,0 0.0
EIL76 538 538 538 0,0 0,0

Os resultados para cidades maiores que 100 sdoanmsna Tabela 19.

Tabela 19 : Resultados para instancias com cidadesres que 100 (AC-BL para o PCV)

GAP % (Erro) GAP% (Erro)
Problema Otimo Melhor Média Melhor Média
KROA150 26524 26524 26524 0,0 0,0
PCB442 50778 50778 50854,1 0,0 0.14
ATT532 27686 27705 27717 0,07 0.12
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Os erros calculados sdo referentes a meédia dosoraslhvalores 6timos

encontrados e em relagdo ao melhor 6timo encontrado

melhor — otimo
otimc

media-otimo
otimc

X100 x100

Erro(medig = Erro (melhor) =

Os resultados para a o AlgoritRarallel Tabu Searclsdo mostrados na Tabela 20.

Tabela 20:Algoritmo de Busca Paralela Tabu .

] GAP % (Erro) GAP% (Erro)
Problema Otimo Melhor Média Melhor Média
PCB442 50778 50837 51601,7 0,12 1,62
Aatt532 27686 28753 29394,3 3,85 6,17
Tabela 21 Comparagédo com outros algoritmos.
GAP % (Erro) Melhor
AC-BL (2-opte | Algoritmo Algoritmo Busca Tabu
A 3-opt) Proposto Genético Paralelo 2-opt Paralela
Problema | Gtimo (CHENGET | (VERHOEVEN; | (HE, LIU e QIU,
AL., 2002) AARTS; 2006)
SWINKELS,
2005)
PCB442 | 50778 0,0 12,76 0,12
Aatt532 | 27686 0,07 16,18 6,5 3,85

Os resultados foram satisfatérios para cidades resmmu iguais a 100. Além do
mais, 0 tempo de processamento para essas inst&iegou a alguns segundos. Ja os
resultados para as instancias com cidades maioeg@D foram razoaveis. Apesar disso o
algoritmo encontrou o 6timo para a instamqd442e chegou a um resultado proximo para a
instancia att532. Entretanto, vale ressaltar que cada execucdo @ssas duas Ultimas
instancias levaram em torno de 3 horas (compui@doz 2 duo 1.8 GHz, 3 GB RAM) o0 que

€ esperado devido ao tamanho do problema.
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7 Conclusao

A abordagem de diferentes problemas de otimizagéirados no decorrer desse
trabalho, permitiram entender algumas nuances acepso evolucionario dos AGs e ACs
para tais tipos de problemas. Também mostrou aibiladsde de hibridizacdo desses
algoritmos seguindo a abordagem memeética, no semted melhorar o desempenho no
processo de otimizacdo. As analises provenientedive@sos ensaios contribuiram para o
desenvolvimento dos algoritmos até chegar a veagéoapresentada. Assim, foram criadas
novas alternativas para tais problemas atravesildacéo de um mecanismo dual de heranca
oferecido pelo AC e sua hibridizacdo com algoritdesusca local para que pudesse escapar
de possiveis 6timos locais encontrados pelo cami@Bsaalgoritmos de busca na vizinhanga
desempenharam um papel muito importante duranteaegso de busca local, comprovados
pelos resultados apresentados.

Nesse sentido, algumas consideracdes importantese so problema de
otimizacdo global envolvendo fungbes multimodaiimizacdo de problemas restritos,
problema da mochila e o problema do caixeiro vigjidRCV), puderam ser feitas, levando-se
em conta os resultados obtidos durante os engdéiogeral, observou-se que a utilizacdo do
ACs melhoram a convergéncia e a velocidade de buoesses problemas. Entretanto, na
maioria dos ensaios 0s ACs por si s6 nao forantisanfes para encontrar valores 6timos
previamente bem conhecidos em varios ensaios.

Nas fun¢gBes multimodais existe o problema da gdadé dos 6timos locais e
como eles estdo distribuidos ao longo do espacbudea, caracteristicas intrinsecas que
podem dificultar a busca do valor 6timo global. Nweblemas restritos, aléem do tipo da
funcdo objetivo a ser otimizada, existe o problefaa restricdes que devem ser satisfeitas.
Por esta razao partiu-se para a escolha de umgasaddlternativa que pudesse ser adicionada
com base em heuristicas em um processo hibridsentido de permitir que as solucdes
pudessem escapar de minimos ou maximos locais.

No problema da mochila também foi possivel obseovamesmo comportamento
envolvendo o AC padréo. Ou seja, ocorreram sitisaede que néo foi possivel escapar de
otimos locais em alguns ensaios realizados. Naabukr solu¢cdes para tal problema,
observou-se que a inclusdo de multipopulacdes garimho melhorou a confiabilidade da
convergéncia e a velocidade de busca.

Problema similar € encontrado no problema do aaixgajante (PCV). No PCV foi

106



inserida uma heuristica de busca local no sengdmelhorar os resultados e reduzir o custo
computacional, principalmente em ocasifes onde tdigauum numero superior a 100
cidades.

O uso das alternativas apresentadas permitiu ummongesignificante nos resultados
obtidos, possibilitando alcancar valores 6timos k&@ms e/ou melhores dos que outras
metaheuristicas utilizadas na literatura para (p®enos) os mesmos problemas aqui
abordados.

Os resultados positivos apdiam a idéia de que redlracéo de algoritmos e 0 uso
de multipopulac6es nos Algoritmos Culturais € urbardagem altamente desejavel para
direcionar o espaco de busca para encontrar salugaes proximas do valor 6timo.

Futuramente pretende-se investigar o comportamealt® ACs com outras
heuristicas de busca local, bem como a combinagdduds ou mais metaheuristicas no
sentido de obter resultados cada vez melhores erempo de processamento e do nimero

de avaliacdes d@nesaceitavel de acordo com cada problema a ser atmrdad
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ANEXOS

Al- Otimizacao de Funcdes Multimodais

Um problema de otimizacéo global pode ser formdiizcomo um par (S, F) onde
S é um conjunto delimitado em valores reais RI1(R) e F € uma funcdo n-dimensional de
valores reaisf( S — R). O problema de otimizacdo do tipo minimo globahsiste em
encontrar um vetoxmin O Stal que Fxmin) seja um minimo global em S. De forma mais
especifica, o0 problema consiste em encontrar wmin [0 S tal que
Ox = (xL,x2..,xn)OS: f(xmin)< f(x),onde nO0Z e xiO[inf n supn], sendanf e supos

limites inferiores e superiores respectivamente.

A2-Problemas Restritos

Um problema de otimizacéo restrito pode ser fomadb, considerando-se um

vetor x com n variaveis independentes com val@afs ique minimize

f(x) (A1)

sujeito a:
g(x)<0 (A2)
h(x)=0 (A3)

onde xOO" é referida como a solucad, (1" -~ [J é a fungcdo objetivog 1" - [ e

h:0" - 0 sé&o as fungdes restritas em desigualdade e iglealdsspectivaente.

A3-Problema da Mochila Multidimensional (Multiple Knapsack Problem-MKIp

Dado dois conjuntos de mochilm e n objetos, onde cada mochilatem
capacidad€i , tal que cada objefotem lucroPi,j na mochild, e para cada um restricgo
um valor de consumWVi,j € atribuido. O objetivo é determinar um conjunéootbjetos que

maximiza o lucro total , sem que exceda a restritgiicapacidadeéi.

m n
Maximize >, D, P;X | (A4)
i=1  j=1
Sujeitoa Y. WX S C; (A5)
j=1
x, 0{04}, i=1,...,m,j=1,..,n (A6)
Com p; >0 w,20¢ 20 (A7)
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A variavel de decisdo é o vetor binario x = (x1 xn). Cada objeto j € mapeado
para um bit. Quandgj = 1, o objeto correspondente é considerado comte ga solucdo. O
caso particular den = 1 é geralmente conhecido como o problema da iacmh 0 Problema
da Mochila Unidimensional. Esse problema tambénorhecido na literatura comada-
dimensional Knapsack ProblemMulticonstraint Knapsack ProblemMulti-Knapsack
Problem,ou Multiple Knapsack ProblemAlguns autores também incluem na sua designacéo
o termo zero-um, por exemplo, Problema da Mochitdtisimensional zero/lum ou Problema
da Mochila problema da mochila 0/1. Usando nomesreltivos para 0 mesmo problema é
um pouco confuso, mas uma vez que, historicamentiesignacdo MKP tem sido o mais

utilizado.

A4-0O Problema do Caixeiro Viajante (PCV)

Dado G(V; A) um grafo com n vértices em arestasadla aresta esta associado um
custo cij . O PCV consiste em encontrar um circtigmiltoniano de menor custo. PCV
simétrico: Dizemos que o problema € simétrico quamd= cji para qualquer (i; p A.

A formulacdo combinatoria é a seguinte: dado umurto C={c1,..,cn} den cidades
ci e uma matriz de distancias M(i,j)) onde M(i,j)=M&) (i, j € {1,..,n}), M(i,j)=M(j,),
M(i,i)=0, a tarefa tem como base encontrar a p&agéonr ¢ Sn={s:{1,..,n}—~{1,..,n}} que

faca com que a funcao objetivo (distancia do diojuf :S" — [ , onde:

f () = nz_lM (i), (i +1)+M 77 (n ), 7 (1)

i=1

atinja o seu valor minimo.
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A5- Benchmark Utilizado nas Fun¢des Multimodais

D

Funcao Otimo
F1 —x2—(x,+1)2 —x2-%x2 1 —(x+1)2Z x2 | M&ximo
f,(X)=31-x e * 0+ —10%‘ £-xpet "3 R £,(0.00930,1.58135)
-3 %<3 8.106213576688
F2 fo,(x) =100(x, - x2)2+ (1- x,)2 Minimo
f,(1,1)=0,
~2.048< x < 2.04¢
F3 — o™
fs(x) = f|OOI’(X1) + f|OOI’(X2) -5.12< x, < 5.12 Fg(as).(llrg,g.os)qo
F4 S SO . Minimo
f,(x) =) icos(f+ 1)k, +i D i cos((+ B, +i 760 minimos locais
1 1 186.34 e 18 minimos
-10< x <10 globais-186.7309
F5 n-1 9.2 2 Minimo
fo(x) = D, (100*(X,; = X?)7 + (1- X)°) —2.048< % < 2.04¢ __0 | 1(x)=0:% = (1.1
1
n=30
F6 n ) N . | Minimo
fG(X) =z (X —10*cos(2r )|()+ 10; -50< x, <50 f6(x*)=o;)? =(0,..,0)
1 n=20 e n=30
F7 4 6 Minimo
f.(x)==> cexp/-> a,(x-p;r 0sx <1 f,(0.201,0.15,
i=1 i=1 0.477,0.275,
100 30 170 35 1.7 0.311,0.627% - 3.3
| 005 100170 01 80 1
47 30 35 17 100170
170 8.0 0.05 10.0 0.1 1
0.1312 0.1696 0.5569 0.0124 0.8Z83886
_| 0.2329 0.4135 0.8307 0.3736 0.1@4@991
R = 0.2348 0.1415 0.3522 0.2883 0.3M@650
0.4047 0.8828 0.8732 0.5743 0.1@p1381
c,=[1.0 1.2 3.0 3.2
F8 1 1 Minimo
f8(x)=—20exp{— 0. 3—02%} exgg cos@g} 20e | fy(X)=0
i=1 i=1 X* :(0,",0)
-32<x <32 n=30
F9 2 Minimo
n-1 n f9(X ) =O
fo(X) = 0.1% +>" (x —1).[1+ sin® (37%,, ) +D_ u(x,5,100,4 | ¥ =(1,..,1)
=1 1=1
+(x, ~1?[L+sin? (2%, )]
-50<x <50  n=30
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A6 - Benchmark Utilizado nos Problemas Restritos

A6.1 Problema-1

Este problema tem por objetivo minimizar o pesotef@gsdo/compressao sobre
uma mol a, que estd sujeita a algumas restricaes,como: deflexdo minima, tensdo do
cisalhamento, a frequéncia de onda, limites de eli@rmexterno e variaveis de projeto. As
variaveis de projeto sdo: o diametro do fio (d, »dpobina de diametro médio (D, x2) e 0

namero de bobinas ativas (P, x3), conforme a fighaixo:

Figura Al. Minimizacéo do peso da tensao/compressée mola

O problema pode ser expresso da seguinte forma:

Minimize:
f(X) =(P+2)Dd? (A8)
Sujeito a:
DP
=1-—————<0 A9
gl(x) 7178Ed4 ( )
4D*-dD 1
X) = + -1<0 A10
9% 125660d° —d*) 5108 (A10)
140.45
X)=1- <0 A1l
95(X) TS (A11)
D+d
X) = -1<0 Al2
9,(X) 1 (A12)

As variaveis estdo de acordo com 0s seguintesaites.
0.05sd< 2.0,02%x D< 1.3,28P< 15

A6.2 Problema-2

Este problema tem por objetivo minimizar o cugtalt, incluindo o custo do
material, modelagem e soldagem, de um recipiertaddco, que € limitado em suas
extremidades por cabecas hemisféricas. Ele é campos quatro varidveis de projeto, que

sdo: esp e ssura da casca (Ts, x1), espessurabdeac@lh, x2), raio interno (R, x3) e
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comprimento da sec¢do cilindrica do recipiente @), xado incluindo a cabeca, conforme pode
ser vsto na Figura 2. E importante observar que os eslpara as variaveis Ts e Th sdo

multiplos de 0.0625 polegadas, pois referem-sespassuras de chapas de aco laminadas; e,R
e L sdo variaveis continuas.

(T Tw, R D= (%%, %, %)

Th L T

0

F Y
. A

Figura. A2. Projeto de vaso de presséo.

O problema pode ser expresso da seguinte forma::

Minimize:
f(x)=0.6224x x,x, + 1.778% X + 3.166% x+ 19.84 x (A13)
Sujeito a:
0,(X) =—%+0.0193x < ( (A14)
0,(X) =—x%,+0.00954% < ( (A15)
9:(X) :—né&—gﬂg +1,296,00G ( (A16)
9,(X) = x,—240< 0 (A17)

As variaveis estdo de acordo com o0s seguintesaites:

1<% <99,1< X, < 99,1& x,< 200,18 x,< 2

A7 - Benchmark Utilizado nos Problemas da Mochila

O tamanho dos problemas da mochila varia de 1®5dbjetos de 2 a 30
mochilas e podem ser encontrados em OR-Libraryq|Bgal990). Os problemas da mochila
sao definidos pomproblema (n, mpnden representa 0 nimero de objetos eepresenta o
namero de mochilas. Cada mochila tem uma capacielsukrifica, assim cada objeto tem um

peso especifico. Por exemplo, Weing7 (105, 2) sgm& um MKP com 105 objetos e 2
128



mochilas.

Tabela A1 Problemas da Mochila

Problema (n, m)
Weing7 (105, 2)

Petersen6 (39,5)
Petersen6 (39,5)
Petersen7(50,5)
Petersen7(50,5)
Sento01(60,30)
Sento1(60,30)
Sento02(60,30)
Sento2(60,30)

A8- Visao geral do Framework Implementado Java Evolutionary Framework JEF)

Qualquer tipo de algoritmo de Computacdo Evolul(i€&) pode ser executado
usando o JEF, desde que alguns requisitos minigjasnscumpridos. A Unica condicéo
necessaria é ter uma populagédo de individuos aig@esequéncia de operacdes evolutivas
seja iterativamente aplicada. O sistema JEF foificado na linguagem de programacao
Java, que garante a sua portabilidade entre tapRtaformas que implementam uma JVM
(Java Virtual Maching Declaragcdes de verificacdo e validacdo sdo eddsuho codigo para
assegurar que as operagfes sejam validas e pata m@loblemas para o usuério. O uso de
XML como formato de arquivo também é um aspectdrabdo JEF, que fornece uma base
comum para o desenvolvimento de ferramentas palégane gerar arquivos, e para integrar
o frameworkcom outros sistemas (VENTURA ET AL, 2008).
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A8.1 Estrutura principal do Framework
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A figura abaixo representa um tipo de estruturatigge Binario dentre as possiveis

A8.2 Exemplo de uma Estrutura de Representacao pam@Cromossomo
representacdes para o cromossomo, que também grodee o Real ou do tipo Inteiro.
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A figura abaixo representa a estrutura dos algost evolutivos disponiveis no

A8.3 Estrutura de Representacao dos Algoritmos

framework
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A9 Arquivo de Parametros do framework em XML

O aquivo de entrada segue o padrdo XML. Desse nmod@mework carrega o arquivo

XML e configura sua estrutura de acordo com osmpeands definidos nesse arquivo.

A9.1 Exemplo:

<experiment>
<max-repeticoes>50</max-repeticoes>
- <process>
- <algorithm type="jef.Algoritmo.Cultural.AlgCultural">
<tipo-otimizacao type="Min"/>
<population-size>200</population-size>
<max-of-generations>50</max-of-generations>
<conhecimento-cultural type="Situacional/Normativo"/>
<valor-otimo> 0.0 </valor-otimo>
<rand-gen-factory type="jef.Util.Aleatorio.RanMersenneTwistertFactory" Noseed="1234567890"/>
<l--comentario tipo= "esquema-cromossomo=1¥¥¥*(QxkEk ">
- <species type="jef.TipoReal.IndividuoEspecieReal">
<precisao> 150</precisao>
- <search-space>
<dimension type="jef.Util.Intervalo.IntervaloReal" right="2.048" left="-2.048" closure="closed-closed"/>
<dimension type="jef.Util.Intervalo.IntervaloReal" right="2.048" |eft="-2.048" closure="closed-closed"/>
</search-space>
< fspecies>
<provider type="jef.TipoReal.CriarIndividuoReal"/>
<parents-selector type="jef.Seletor.SeletorTorneio" tam-torneio="7"/>
<recombinator type="jef.TipoReal.Cruzador.FlatCrossoverCultural" prob-cruz-ponto="0.35" prob-cruz="0.9" />
<mutator type="jef.TipoReal.Mutador.MutadorRandomicoCultural" prob-mut-ponto="0.05" prob-mut="0.05
prob-Pertuba-Max="0.5" prob-Pertuba-Min="0.5" min-Diferenca="20" max-Pertuba="0.1" min-Pertuba="0.001"
energia-Buscalocal="2" Busca-Local="N" "/>
<evaluator type="jef.TipoReal.GrupoBenchmark2.F2"/>
</algorithm>
+ <listeners>
</process>
</experiment>

Sé&o 50 execugdes (max-repeticdes) utilizando oridgw Cultural (Algorithm <type>)
com uma populagcdo de tamanho=200 (population-sc@n 50 geracdes (<max-of-
generations>) utilizando o conhecimento situaci@nabrmativo (<conhecimento-cultural>).
O valor 6timo para o problema é definido em <valhmo>. O item <Randgen-gen-factory>
indica o tipo de algoritmo utilizado para valorésatorios (utilizaseedy O problema aqui é
definido do tipo real (species <type>) e contémsduaxiaveis no intervalo de -2.048 e 2.048
(<dimension <type>). O tipo de selecdo é tornemrdptes selector <type>) com tamanho
igual a 7 (<tam-torneio>). O tipo de cruzamento w@agado sao descritos por <recombinator
type> e <mutator type> respectivamente. As prolunles de cruzamento e mutacdo séo
<prob-cruz> e <prob-muta> respectivamente. A furagfid € definida por <evaluator type>.

A busca local s6 ocorre se for ="S” (<Busca-loc&8%¥) e entdo leva-se em consideracao
0S seguintes parametros:

* A quantidade de energia do SA <energia-BuscalLocal>

» A diferenca minima entre geracdes que ndo houvéarelde resultado, condicao

para que a busca local seja realizada <min-Diferen¢
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* Valor minimo e maximo para a perturbacao das veisaanvolvidas <min-perturba> e
<max-perturba> respectivamente (pode ser feitousk@mente para cada intervalo

da variavel).

A9.2 Parametros de Perturbacéo independente

O exemplo abaixo, possui 3 variaveis e mostra quesgéivel acrescentar perturbacdes
independentes para cada intervalo de variavel.aBastescentar a sequéncia presente na
marcacgac<perturba-space>

- <search-space>
<dimension type="jef.Util.Intervalo.IntervaloReal" right="2.0" [e="0.05" closure="closed-closed"/>
<dimension type="jef.Util.Intervalo.IntervaloReal" right="1.3" [e="0.25" closure="closed-closed"/>
<dimension type="jef.Util.Intervalo.IntervaloReal" right="15.0" left="2.0" closure="closed-closed"/>
<[search-space>
- <pertuba-space>
<pertubation max-Pertuba="0.05" min-Pertuba="0.001"/>
<pertubation max-Pertuba="0.05" min-Pertuba="0.001"/>
<pertubation max-Pertuba="1.0" min-Pertuba="0.05"/>
</pertuba-space>
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