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RESUMO

A finalidade deste trabalho é analisar a aplicagdo de um algoritmo
cultural hibrido, com populagdo gerada pelo algoritmo genético, de
caracteristica multipopulacional, ou ainda, mais precisamente, desenvolver uma
parametrizagdo do algoritmo hibrido baseado no algoritmo cultural com
algoritmo genético para o problema da mochila multidimensional. Tem-se como
objetivo encontrar os melhores parametros do algoritmo cultural hibrido, com
modelo de ilhas (caracteristica multipopulacional), aplicado ao problema de
otimizacdo combinatério denominado de “Mochila Multidimensional”’. Sao
executados varios experimentos para efetuar uma avaliagdo em relagdo ao
desempenho desses mecanismos hibridos com outros algoritmos disponiveis

na literatura.

Palavras-Chave: Algoritmos Genéticos, Algoritmos Culturais,

Problema da Mochila Multidimensional, Multipopulagéo.
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ABSTRACT

The purpose of this paper is to analyze the application of a hybrid cultural
algorithm with population generated by multipopulation feature of the genetic
algorithm, or, more specifically, to develop a parameter of the hybrid algorithm
based on cultural algorithm with genetic algorithm for multidimensional knapsack
problem in areas of computer science and computational intelligence. The aim
of this work is to find the best parameters for hybrid cultural algorithm and over
genetic algorithm, with model of islands (multipopulation characteristic) applied
to combinatorial optimization problem called “Multidimensional Knapsack®.
Several experiments are performed to make an assessment regarding of these

mechanisms hybrids with other algorithms available in the literature.

Keywords: Genetic Algorithms, Cultural Algorithms, Multidimensional

Knapsack Problem, Multipopulation.




CAPITULO 1. INTRODUGAO
1.1. CONSIDERAGOES INICIAIS

Em muitos problemas de otimizagcdo ha dificuldades em alcangar um
resultado 6timo ou mesmo um resultado préximo ao valor 6timo em um tempo viavel,
principalmente quando se trabalha em grande escala. Por isso muitos desses
problemas sao abordados por heuristicas ou meta heuristicas que executam buscas
por melhores solugbes dentro do espago de busca definido (YANG, 2010). Na
Ciéncia da Computacao existe a area denominada de Computac¢ao Natural onde se
encontra um grande conjunto de meta heuristicas adequadas a resolver esses
problemas de otimizagdo complexos. A computagao natural, linha de pesquisa que,
baseada ou inspirada na natureza, permite o desenvolvimento de novas ferramentas
de computacdo para a solucdo de problemas complexos; resulta na sintese de
fendbmenos (formas e comportamentos) naturais; e utiliza matéria-prima natural para
o desenvolvimento de novas formas de computar (DE CASTRO, 2006). Dentro da
computacdo natural estdo os Algoritmos Culturais e os Algoritmos Genéticos, que
sdo considerados meta heuristicas evolutivas que se complementam devido ao

mecanismo dual de heranga cultura e genética.
1.2. JUSTIFICATIVA

Esse trabalho tem como justificativa o fato de que a Otimizagdo € uma ciéncia
que esta sempre em demanda e € empregada em todos os campos de aplicagdes
tais como: engenharia civil, mecénica, automobilistica, aérea, econdmica, eletrénica,
quimica, etc., (LINDEN, 2008). A otimizagdo esta em toda parte, envolvendo desde
projetos de engenharia até aplicagbes para os mercados financeiros (NABHOLZ,
2006; GEN e CHENG, 2000).

Uma organizagdo sempre deseja maximizar seus lucros, minimizar custos e
maximizar o desempenho. Mesmo no cotidiano a otimizacédo esta presente quando,
por exemplo, uma pessoa pretende maximizar sua satisfagdo com um menor custo
no planejamento de férias. Portanto, a busca por solugbes ideais € um processo
realizado constantemente para cada problema encontrado, embora possa ocorrer

incapacidade de se encontrar essas possiveis solucdes.



A otimizagdo pode ser descrita como o ato de obter o melhor resultado
possivel em determinadas circunstancias. A palavra “otimizagao” tem origem latina,
e significa otimo final. Similarmente, “optimus” significa o melhor. Portanto,
otimizacao refere-se a tentativa de trazer o melhor resultado de um problema em
questdo (ANDREASSON, EVGRAFOV e PATRIKSSON, 2005).

Em termos mais gerais, a teoria de otimizagdo € um conjunto de resultados
matematicos e métodos numéricos para encontrar e identificar o melhor candidato
de uma colecéo de alternativas, sem ter que explicitamente enumerar e avaliar todas
as alternativas possiveis. O processo de otimizagdo esta na raiz da engenharia,
onde a fungao classica do engenheiro é projetar novos sistemas cada vez melhores,
mais eficientes e menos dispendiosos, bem como elaborar planos e procedimentos

para melhorar o funcionamento dos sistemas existentes.

O poder dos métodos de otimizacdo em determinar o melhor caso, sem
realmente testar todos os possiveis casos, vem por meio do uso de um nivel
modesto de matematica e da realizagdo de calculos numéricos iterativos usando
procedimentos logicos claramente definidos ou Algoritmos implementados em
maquinas de computagdo (RAVINDRAN, RAGSDELL e REKLAITIS, 2007).

Os métodos de otimizacdo modernos, também, por vezes, chamados
meétodos de otimizagdo n&o tradicionais, surgiram como métodos populares para
resolver problemas de otimizagdo complexos de engenharia nos ultimos anos (RAO,
2009). Seu surgimento tem relagdo com a estratégia de solucdo baseada em
heuristicas. A heuristica engloba estratégias, procedimentos, métodos de
aproximacao de solugao por tentativa e erro, sempre na procura da melhor forma de
chegar a um determinado fim para produzir solugdes aceitaveis para um problema

complexo.

A complexidade do problema de interesse torna impossivel a busca de cada
solugéo possivel ou combinagdo das mesmas. O objetivo é encontrar boas solugdes
viaveis em uma escala de tempo aceitavel mesmo que nao exista garantia de que as

melhores solugdes possam ser encontradas (RAO, 2009).

Uma classe de otimizadores n&o tradicionais, chamados de Algoritmos

Evolutivos (AEs), ou simplesmente técnicas de Computagao Evolutiva (CE), que é



uma sub area da Computagdo Natural (CN), tem sido estudados (BRAUN, 1991;
CHUNG e REYNOLDS, 1996; BECERRA, 2002; ASTOLFI, 2004; HE e WANG,
2007; YU e GEN, 2010). Os AEs sao técnicas de Computagcdo Bioinspirada,
fundamentadas em conceitos bioldgicos (YU e GEN, 2010). As técnicas evolutivas
apresentam conceitos cuja origem esta em diversos campos da Biologia,
especialmente em ideias evolucionistas e na Genética (IBA e NOMAN, 2012). E
entdo os Algoritmos Evolutivos cumprem seu papel dentro do contexto de

Otimizagéo.
1.3. RELEVANCIA DO TRABALHO

A seguir, tem-se a relevancia do trabalho, na qual trata-se do Problema da
Mochila Multidimensional (PMM), problema de otimizagdo a ser estudado. Os
problemas da mochila s&do uns dos mais importantes em programacéo linear inteira e
tém sido estudados nos ultimos anos por varios investigadores (MARTELLO e
TOTH, 1990; PISINGER, 1995; KRAUSE et al., 2013; LEAO et al., 2014).

Os problemas da mochila sado aplicaveis em problemas de embalagem, de
carregamento de equipamentos, de corte de materiais, de controle orgamentario e
de selecdo de projetos de investimento. O problema da mochila também é
interessante por constituir um subproblema de modelos mais vastos, como por
exemplo, os de constituicdo de tripulagdes de voo, de planejamento da producao, de

problemas de particdo e de concepcgao de circuitos eletrénicos.

A primeira resolu¢cdo do problema da mochila, por técnicas mais inteligentes,
data dos anos 50, por aplicagdo da funcéo recursiva (Programacgéo Dinamica) de
Bellman (BELLMAN, 1957). A partir de entdo, foram propostos inumeros
melhoramentos (MARTELLO e TOTH, 1990; GOMES DA SILVA et al., 2003). Toda a
classe de problemas da mochila pertence a familia dos problemas NP - Dificil,
porém, utilizando Algoritmos Evolutivos, diversos problemas desta classe podem ser
resolvidos em tempo pseudo-polinomial (GORDON et al., 1994; KHURI et al., 1994,
FUKUNAGA e TAZOE, 2009; GONG et al., 2007; JOHN et al., 2014).



1.4. OBJETIVOS

O tempo de execucgado, nestes casos, esta diretamente relacionado com a
dimens&o das instancias, com numero de critérios e com o tamanho da mochila. No
trabalho de SILVA (2012) o Problema da Mochila Multidimensional (PMM) foi
abordado com uma solugdo por meio do Algoritmo Cultural com Modelo de llha
Baseado em Algoritmo Genético Multipopulacional (AC-MlI). O AC-MI resolve o PMM
com eficiéncia, entretanto fica aberto a escolha de melhores parametros para o AC-
MI. Essa lacuna é preenchida com o objetivo desse trabalho atual, onde mostra-se a
melhor parametrizagdo do Algoritmo Cultural com Modelo de llhas Baseado em
Algoritmo Genético Multipopulacional (AC-MI) para resolver o Problema da Mochila
Multidimensional (PMM).

1.5. DELIMITAGAO DA PESQUISA

Neste trabalho serdo utilizadas algumas instancias do problema da mochila
multidimensional, disponiveis no repositério OR-Library (BEASLEY, 1990), que
tenham resultados ja publicados na literatura, para fins de comparagdo de
desempenho. Dadas as instancias, sera realizada uma grande bateria de testes para
medir o desempenho do algoritmo estudado. Estes testes ser&o realizados com 50
ensaios para cada uma das 50 populagdes iniciais geradas. Este conjunto de testes
sera feito com a variagdo de cada um dos parametros do Algoritmo Cultural com

Modelo de Illhas Baseado em Algoritmo Genético Multipopulacional (AC-MI).
1.6. ESCOPO DO TRABALHO

No Capitulo I, introducdo: sido apresentados de forma sucinta, os
elementos que motivaram a realizagdo deste trabalho juntamente com a justificativa,
relevancia e contribuicdo da dissertagdo. Apresenta ainda os objetivos, delimitagcao

da pesquisa e o0 escopo do trabalho.

O Capitulo I, refere-se a revisdo bibliografica e o estado da arte por meio de
pesquisas correlatas no acervo literario técnico nacional e internacional sobre o

tema de Algoritmo Genético (AG) e Algoritmo Cultural (AC).

O Capitulo lll, é orientado ao estudo, conceitos e as definicdes do Algoritmo

Cultural com Modelo de Ilhas Baseado em Algoritmo Genético Multipopulacional



(AC-MI) e suas caracteristicas.

No Capitulo IV, abordam-se os resultados, apresenta-se o conceito e as
definicbes do Problema da Mochila Multidimensional (PMM) e metodologia da
pesquisa enfocando a parametrizagdo do Algoritmo Cultural com Modelo de llhas
Baseado em Algoritmo Genético Multipopulacional (AC-MI) para o Problema da
Mochila Multidimensional (PMM).

Por ultimo, o Capitulo V, apresentam-se as conclusdes proporcionadas pelos
resultados da dissertacdo e as recomendacgdes para possiveis desdobramentos do
Algoritmo Cultural com Modelo de Ilhas Baseado em Algoritmo Genético

Multipopulacional (AC-MI) para o Problema da Mochila Multidimensional (PMM).



CAPITULO 2. ALGORITMO GENETICO (AG) E ALGORITMO CULTURAL (AC)
2.1. BREVE HISTORICO DOS ALGORITMOS GENETICOS

Conforme descrito pela Biologia, a teoria da evolugdo diz que o meio
ambiente seleciona, em cada geragao, os seres vivos mais aptos de uma populagao.
Como resultado, somente o0s mais aptos conseguem se reproduzir, ja que
normalmente os menos aptos tendem a ser eliminados antes de gerarem
descendentes. Durante a reprodugdo, ocorre, entre outros, fenbmenos como
mutagdes e cruzamentos, que atuam sobre o material genético armazenado nos
cromossomos. O resultado destes fenbmenos levam a variabilidade dos seres vivos
da populagdo. Sobre esta populacéo diversificada age a selegdo natural, permitindo

a sobrevivéncia apenas dos individuos melhor adaptados.

Em meados do século XIX surgiu uma das mais importantes teorias no campo
da biologia sobre os aspectos do surgimento e evolugdo da vida, a Teoria da

Seleg¢ao Natural.

Tal teoria foi proposta por Charles Darwin no livro The Origin of Species em
1859. Darwin defendia que os individuos mais bem adaptados ao meio no qual estao
inseridos seriam os que teriam maior chance de sobrevivéncia, em contra partida, os
menos adaptados tenderiam a extinguir-se. Com suporte na teoria da selegao
natural, as décadas de 1930 e 1940 foram fundamentais para as primeiras tentativas
de representacéo da teoria através de um modelo matematico. Os estudos se deram
inicialmente por matematicos e bidlogos que desenvolveram um principio que
determinava como a variabilidade de individuos de uma mesma populacdo se

reproduz atraveés de dois fatores: mutagédo e recombinagao genética.

Ainda, nos anos 1950 e 1960 cientistas ja comegcavam a estudar sistemas
evolucionarios como a ideia de que a evolugcdo poderia ser usada como principio
para o desenvolvimento de ferramentas de otimizagdo para problemas de
engenharia. Foi na década de 1970 que o professor norte-americano John Henry
Holland comecgou a pesquisar a possibilidade de se incorporar os principios da
evolugdo natural em um programa de computador que fosse capaz, através de

simulagdes, de resolver problemas complexos assim como ocorre na natureza. A



partir de entdo, Holland acompanhado de seus alunos e colegas da Universidade de

Michigan, dedicaram-se ao estudo dos Algoritmos Genéticos.

O algoritmo proposto por eles era capaz de resolver problemas complexos,
mesmo nao tendo o conhecimento do tipo de problema que estava sendo resolvido.
Em 1975, John Holland, langou seu primeiro livro “Adaptation in Natural and Atrtificial
Systems”, hoje considerado a Biblia de Algoritmos Genéticos. Ainda nos anos 1980,
o ex aluno de Holland, David Goldberg (GOLDBERG, 1989), editou o livro “Genetic
Algorithms in Search Optimization, and Machine Learning” tornando a técnica de

Algoritmos Genéticos mais detalhada e popular.

A computacédo evolutiva € um dos maiores avangos cientificos na computagao
bioinspirada. O seu passo mais importante foi o desenvolvimento de Algoritmos
Evolutivos na década de 1960 e 1970, durante a qual John Holland e seus
colaboradores da Universidade de Michigan, desenvolveram o Algoritmo Genético
(HOLLAND, 1975). Ja em 1962, na Holanda, se estudavam os sistemas adaptativos
e foi onde primeiro se usou manipulagcées do tipo recombinacao, frequentemente
referenciado como crossover para a modelagem de tais sistemas (YANG, 2010). O
resumo do desenvolvimento de Algoritmos Genéticos foi publicado em 1975. No
mesmo ano, Kenneth De Jong terminou sua importante tese mostrando o potencial e
o poder dos Algoritmos Genéticos para uma ampla gama de fungdes objetivo, com

caracteristicas multimodais ou mesmo descontinuos (YANG, 2011).
2.1.1. CARACTERISTICAS DOS ALGORITMOS GENETICOS

Um Algoritmo Genético é uma técnica de busca utilizada na ciéncia da
computacdo para achar solugdes aproximadas em problemas de otimizacdo e
busca, fundamentado principalmente pelo americano John Henry Holland. Os
Algoritmos Genéticos s&o uma classe particular de Algoritmos Evolutivos que usam
técnicas inspiradas pela Biologia evolutiva, como a hereditariedade, mutagéo,

selecdo natural e recombinac¢ao genética (crossing over).

Um Algoritmo Genético € composto por varias etapas, entre as principais
estdo: Inicializacdo da Populagao, Avaliacdo da Populacdo, Operadores Genéticos,
Substituicdo e Critério de Parada. Apds inicializar a populagdo, a cada geragéao o

Algoritmo Genético ira selecionar os individuos mais aptos, para entdo, aplicar sobre



estes os operadores de recombinagdo e mutagdo com isso gerando a prole que ira
servir para compor a geragéo seguinte. Este processo sera repetido iterativamente
até que a condicdo de parada seja alcangada (normalmente quando o numero
maximo de geragdes for atingida ou qualquer condi¢do desenvolvida a critério do

usuario).

Em um Algoritmo Genético a populacéo inicial € criada apds a execucéo do
operador denominado inicializagdo. A partir deste operador uma populacdo com n
individuos é criada, sendo que cada um desses individuos serdao considerados como
cromossomos dentro desta populagdo. Cada individuo devera apresentar um
conjunto de genes (conhecidos também como genoétipo) e um conjunto de
caracteristicas observaveis (conhecida como fendtipo do individuo). Logo, o fendétipo
corresponde a interacdo do conteudo genético com o ambiente, sendo que esta

interacéo é representada pelo conjunto de parametros do Algoritmo Genético.

O pseudocodigo do Algoritmo Genético € apresentado na Figura 1, a seguir :

Algoritmo Genético (REYNOLDS, 2003)

01:INiCIO

02: t=0 ;primeira geragao

03: inicializar populagao P(t) ;populagao inicial aleatéria

04: avaliar populagao P(t) ;calcula f(i) para cada individuo
05: ENQUANTO (nao condigao_fim) FACA

06: t=t+1 ;préxima geragao

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

08: altera P(t) ;crossover e mutagao

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

11:FIM

Figura 1 : Pseudocdédigo do Algoritmo Genético (REYNOLDS, 2003).

O processo inicial de criacao pode ser feito de diversas formas. No entanto, o
mais usual € a criagdo de populagbes geradas aleatoriamente. Em alguns casos
ainda, a introducao de heuristicas pode ser um fator importante para a resolugao do
problema. Nestes, costuma-se usar cromossomos com solugdes aproximadas em
meio ao restante da populagdo. Quando usada tal técnica, deve-se atentar para a
possibilidade de que o algoritmo possa vir a convergir prematuramente, fazendo com

gque em um curto espaco de tempo a populacao tenha individuos muito semelhantes.



A avaliagdo da populacédo € realizada através da funcdo de aptiddo, esta,
deve indicar a qualidade de cada individuo dentro da populagdo, ou seja, o quéo
cada individuo esta préoximo da resolugdo do problema. De forma analoga ao que
ocorre na natureza, em um algoritmo genético individuos com maior grau de
adaptacao tenderdo a multiplicar suas caracteristicas, enquanto individuos menos

bem adaptados tenderdo a extinguir-se.

Durante a avaliagdo de cada individuo tem-se a geragdo de um valor
denominado fitness (ou adequacéo), este sera responsavel por ordenar e verificar o

grau de aptidao do individuo para a solugao do problema.

Um exemplo basico de fitness é : Supondo uma populagao inicial Xo = { X1o,
Xo0, ... , Xno }; Para cada solugdo individual ( x; ) da populagao X, determinar o valor

Fi,talque Fi=F (x )= F (x)-fitness function.

Em um Algoritmo Genético, vale lembrar que esta etapa é, para a maioria das
aplicacdes, a fase mais critica do processo, ja que deve ser realizada para cada

cromossomo de cada populacéo durante todo o processo evolutivo.

Os Algoritmos Genéticos diferem dos algoritmos tradicionais de otimizagcéo

em basicamente quatro aspectos:

(A) Baseiam-se em uma codificagdo do conjunto das solu¢des possiveis, e

nao nos parametros da otimizagdo em si;

(B) Os resultados sao apresentados como uma populagao de solugdes e nao

como uma solugao unica;

(C) Nao necessitam de nenhum conhecimento derivado do problema, apenas

de uma forma de avaliagao do resultado;
(D) Usam transigdes probabilisticas e ndo regras deterministicas.

O Algoritmo Genético pode convergir em uma busca de azar, porém sua
utilizacdo assegura que nenhum ponto do espago de busca tem probabilidade zero
de ser examinado. Toda tarefa de busca e otimizagdo possui varios componentes,

entre eles: 0 espago de busca onde sdo consideradas todas as possibilidades de
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solucdo de um determinado problema. As técnicas de busca e otimizagao
tradicionais iniciam-se com um unico candidato que, iterativamente, € manipulado
utilizando algumas heuristicas (estaticas) diretamente associadas ao problema a ser

solucionado.
2.1.2. CONSIDERACOES SOBRE 0OS ALGORITMOS GENETICOS

Os Algoritmos Genéticos (AGs) formam a parte da area dos Sistemas
Inspirados na Natureza, simulando os processos naturais e aplicando-os a solugao
de problemas reais. Sdo métodos generalizados de busca e otimizagdo que simulam
os processos naturais de evolugdo, aplicando a ideia Darwiniana de selecdo. De
acordo com a aptiddo e a combinagdo com outros operadores genéticos, s&o
produzidos métodos de grande robustez e aplicabilidade. Esses algoritmos estao
baseados nos processos genéticos dos organismos biologicos, codificando uma
possivel solugdo para, por exemplo, um problema de “cromossomo” composto por

cadeia de bits e caracteres.

Esses cromossomos representam individuos que sdo levados ao longo de
varias geragdes, na forma similar aos problemas naturais, a evoluir de acordo com
os principios de selecdo natural e sobrevivéncia dos mais aptos, descritos pela
primeira vez por Charles Darwin em seu livro “Origem das Espécies” (publicado em
1859"), acrescido da heranga genética. Emulando estes processos, os Algoritmos
Genéticos sao capazes de “evoluir’” sobre problemas do mundo real codificados,

para promover solugdes cada vez melhores em cada geragao obtida.

De acordo com a teoria de Charles Darwin, o principio da evolugao favorece
individuos melhores adaptados ao ambiente, proporcionando com isso que estes

tenham maior possibilidade de longevidade e reprodugdo. Com isso, individuos mais

! A Origem das Espécies (em inglés: On the Origin of Species), do naturalista

britAnico Charles Darwin, apresenta a Teoria da Evolugdo. O nome completo da primeira
edicéo (1859) é On the Origin of Species by Means of Natural Selection, or the Preservation
of Favoured Races in the Struggle for Life (Sobre a Origem das Espécies por Meio da
Selecao Natural ou a Preservacao de Ragas Favorecidas na Luta pela Vida). Somente na
sexta edigdo (1872), o titulo foi abreviado para The Origin of Species (A Origem das
Espécies), como é popularmente conhecido.



11

bem adaptados, tem maior possibilidade de perpetuagéo do seu codigo genético nas

préximas geragoes.

Nos algoritmos genéticos, os cromossomos sdo entdo submetidos a um
processo que inclui avaliagdo, selecdo e recombinagdo sexuada (crossover) e
mutacdo. Na natureza os individuos competem entre si por recursos como: comida,
agua e refugio. Adicionalmente, entre os animais de uma mesma espécie, aqueles
que nao obtém éxito tendem provavelmente a ter um numero reduzido de
descendentes, tendo, portanto menor probabilidade de seus genes serem
propagados ao longo de sucessivas geragdes. A combinagdo entre os genes dos
individuos que perduram na espécie, podem produzir um novo individuo muito

melhor adaptado as caracteristicas de seu meio ambiente.

Os Algoritmos Genéticos utilizam uma analogia direta deste fendbmeno de
evolucdo na natureza. A cada individuo se atribui uma pontuagdo de adaptacéo,
dependendo da resposta dada ao problema por este individuo. Aos mais adaptados
€ dada a oportunidade de reproduzirem-se mediante cruzamentos com outros
individuos da populacao, produzindo descendentes com caracteristicas de ambas as

partes.

Se um Algoritmo Genético for desenvolvido corretamente, a populagado
(conjunto de cromossomos) convergira a uma solugdo otima para o problema
proposto. O processo que mais contribui para a evolugao € a selecéo, que escolhe
0s mais aptos e direciona a busca do algoritmo, dado que possuem uma
probabilidade maior de serem escolhidos. Ja o crossover serve para gerar
descendentes proximos e/ou melhores do que os pais selecionados. A mutagao
também tem um papel significativo na evolugdo das solugbes, sendo necessaria
para manter a diversidade da populagdo e assim garantir a existéncia da evolugao
das solugdes, mesmo que eventualmente essas solucdes, apresentem baixa aptidao

na solucao do problema.

Desde ent&o, os Algoritmos Genéticos tornam-se bem sucedidos na solugéo
de uma ampla gama de problemas de otimizagdo com varios artigos de pesquisa e
com uma grande quantidade de livros escritos. Os Algoritmos Genéticos sé&o

capazes de desenvolver solugbes para problemas do mundo real, tais como
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problemas de busca e otimizacdo (BEASLEY et al., 1993; HAUPT R., HAUPT S.
2004). A abordagem genética fornece uma alternativa de busca e movimentagédo no
espaco de solucdo. Essa abordagem identifica as solu¢gdes que estdo mais proximas
da solugéo ideal (solugdo 6tima), conforme determinado por algumas medidas de
distancia. Algoritmos Genéticos sdo utilizados para resolverem problemas que s&o
dificeis de serem resolvidos através da aplicacdo de métodos convencionais. Em
termos gerais, os algoritmos genéticos representam a técnica mais popular da
Computagéo Evolutiva (CE) (MOHAMED et al., 2010).

2.2. ALGORITMO CULTURAL
2.2.1. INTRODUGCAO

Assim como os Algoritmos Genéticos (AGs), os Algoritmos Culturais (ACs)
sdo Algoritmos Evolutivos (AEs) e tornaram-se métodos eficazes para a solugéo de
problemas tradicionais de otimizagdo complexos, devido as suas caracteristicas,

como o paralelismo implicito e a busca aleatéria.

No entanto, os algoritmos evolutivos frequentemente convergem
prematuramente produzindo baixa eficiéncia evolutiva porque as informacgdes
implicitas incorporadas no processo de evolugdo e na area de conhecimento
correspondente aos problemas de otimizagdo ndo sao plenamente aproveitadas
(GUO et al., 2011). Com a finalidade de aproveitar eficazmente as informagdes na
evolugao implicita, REYNOLDS propds os Algoritmos Culturais que sao derivados do

processo de evolugao cultural humano (REYNOLDS, 1994).

A evolucdo cultural permite que as sociedades evoluam ou adaptem-se a
seus ambientes em taxas que excedem a da evolugao biolégica baseada apenas na
heranga genética. Os Algoritmos Culturais possuem trés componentes principais: um
espaco populacional, um espacgo de crenga e um protocolo que descreve como o
conhecimento se move entre os dois primeiros componentes (ZHANG, 2011). Nos
Algoritmos Culturais (JIN e REYNOLDS, 1999) o espacgo populacional pode suportar
qualquer modelo computacional de base populacional, tais como Algoritmos
Genéticos e Estratégias Evolucionarias (EEs). No espago de crengas, o
conhecimento implicito €& extraido dos melhores individuos provenientes da

populacdo e armazenado em diferentes formas. Em seguida, eles sdo utilizados
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para direcionar o processo de evolugao do espaco populacional, de modo a induzir a

populacao a fugir de solugdes de 6timos locais.

Os algoritmos culturais podem efetivamente melhorar o desempenho do
processo evolutivo, além de fornecerem um modelo universal para a extracdo e
utilizacdo das informagdes evolutivas (GUO et al., 2011; ZHANG, 2011). A pesquisa
sobre Algoritmos Culturais foi conduzida por observagdes sobre a cultura e até que
ponto sua influéncia sobre os individuos pode ser levada em consideracédo para se
criar um sistema que utilize tal hereditariedade. A tomada de decisao tanto humana
quanto animal é fortemente influenciada pelo conhecimento adquirido através da
observacao do comportamento dos outros, e quando os padrbes de comportamento
entre os individuos estao espalhados ao longo de geragdes passa a ser considerada

como uma forma de evolugéo cultural (DANCHIN et al., 2004).

Em REYNOLDS (1994) foram desenvolvidos alguns modelos para investigar
as propriedades de Algoritmos Culturais. Nestes modelos, um espacgo de crenca é
usado para restringir a combinagdo de tragos que os individuos possam assumir
aceitando ou ndo um comportamento em um determinado nivel. Para compreender
o0 processo de evolucdo cultural, € importante conhecer o conceito de meme. O
‘meme” é uma adaptacédo do grego “mimema” (que significa algo imitado). Dawkins
introduziu a nogdo de memes definindo-os como homodlogos de genes no mundo
cultural (DAWKINS, 2001).

Memes sé&o, portanto, a unidade de transmissao cultural ou imitagdo tal como
um pedaco de pensamento, um fragmento de musica e assim por diante. Sugere-se
que ao longo dos tempos o ser humano evoluiu um conjunto unico de capacidades
que permitiu a formagao, codificacdo e transmissdo de informagdes culturais. O
conhecimento deve ser codificado de forma a ser acessivel a todos os individuos de
uma sociedade. Uma vez codificado, esse conhecimento € assimilado por cada
individuo da sociedade sob o prisma das suas experiéncias anteriores, podendo este
individuo incorporar ou ndo um novo conhecimento aqueles presentes na sua

sociedade.

Algoritmos Culturais baseiam-se nas teorias de alguns socidlogos e

arqueologos, que tentaram modelar a evolugédo cultural sugerindo que a evolugéo
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cultural pode ser vista como um processo de heranca, em dois niveis: o nivel
microevolutivo, que € o material genético herdado dos pais para sua prole e o nivel
macroevolutivo, que € o conhecimento adquirido por pessoas fisicas apds seu
nascimento, passando através das geragbes, e que uma vez codificados e
armazenados, sao utilizados para orientar o comportamento de individuos

pertencentes a uma populagdo (BECERRA, 2002).

Em REYNOLDS et al. (2010) confirmam esse sistema duplo de heranga nos
Algoritmos Culturais focando também o processo de heranga em dois niveis
(microevolutivo e macroevolutivo). No nivel microevolutivo tem-se a modelagem da
populacdo em si composta por um conjunto de individuos, levando-se em
consideragao qualquer modelo evolutivo baseado em populagdes. Ja no nivel
macroevolutivo € modelado o conhecimento adquirido pelos individuos ao longo das
geragdes e que codificado e armazenado no espago de crengas, ajuda a guiar o

comportamento dos individuos em suas populagoes.

E importante ressaltar que as informagdes culturais podem ser transmitidas
tanto entre individuos de uma populagdo quanto de uma populagao para outra. Isso
permite uma melhor adaptacdo ao ambiente do que a possivel adaptacdo pela
genética (REYNOLDS e ZANONI, 1992, p. 87).

Uma das grandes vantagens da espécie humana na resolu¢do de problemas
complexos € a sua possibilidade de agir dentro de padrées de comportamento pré-
estabelecidos, dados pelo senso comum e que simplificam o processo de tomada de
decisbes de um numero infinito de possibilidades para alguns caminhos viaveis de
comportamento. Ja em sistemas artificiais, o problema da criacdo de um “senso
comum” & complicado pela inexisténcia de um senso comum universal valido em
todos os lugares e em todos os tempos. O senso comum passa, portanto, a ser um

problema de origem cultural e deve ser tratado apropriadamente.
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Segundo o ponto de vista do antropdlogo Cliford Geertz (19892, p. 53):

A cultura seria melhor vista como um conjunto de mecanismos de controle
(0o que os engenheiros de computagdo chamam de “programas”) para
governar o comportamento. A segunda ideia é que o homem é
precisamente o animal mais desesperadamente dependente de tais
mecanismos de controle, extragenéticos, para ordenar seu comportamento.

Para WILSON (1999), outras abordagens vindas da biologia admitem a
interferéncia da cultura na natureza e vice versa, a chamada coevolugdo gene
cultura, onde regras epigenéticas® orientariam o comportamento humano. A
epigénese, originalmente um conceito bioldgico, significa o desenvolvimento de um
organismo sob influéncia conjunta da hereditariedade e do ambiente. As regras
epigenéticas sao regras praticas que permitem aos organismos encontrar solugdes
rapidas para problemas encontrados no ambiente. Elas predispdem os individuos a
ver o mundo de certa forma inata e automaticamente fazer certas escolhas em vez

de outras.

De acordo com WILSON (1999), tipicamente impelidas pelas emocgdes, as
regras epigenéticas em todas as categorias de comportamento dirigem o individuo
para as reagbes relativamente rapidas e exatas mais passiveis de garantir a
sobrevivéncia e a reprodugdo. Entretanto, deixam em aberto a geragéo potencial de
uma imensa série de variacdes e combinagdes culturais. As vezes, especialmente
em sociedades complexas, ndo mais contribuem para a saude e o bem-estar. O
comportamento que orientam pode dar errado e militar contra os melhores

interesses do individuo e da sociedade.

Desta forma, segundo REYNOLDS et al. (2010), seja pela vertente
antropoldgica ou pela biolégica, admite-se que a cultura aumenta a capacidade de
adaptacao do ser humano, seja em relagcéo a problemas complexos encontrados em
seu meio ambiente, ou a situagdes culturais novas criadas pela propria sociedade.
Esta capacidade da-se mais rapidamente do que na natureza, que utilizaria o

mecanismo de selegdo natural. Tem sido frequentemente sugerido, segundo

2 GEERTZ, Cliford. A Interpretagdo das Culturas. Rio de Janeiro. Editora
Guanabara - Rio de Janeiro (RJ): 1989.

3 Posicéo superior na genética.
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REYNOLDS et. al. ( 2010), que a evolugéo cultural habilita as sociedades a evoluir
ou se adaptar ao seu ambiente em taxas que excedem as da evolugédo bioldgica

baseada somente na heranga genética.
2.2.2. CARACTERISTICAS DOS ALGORITMOS CULTURAIS

Algoritmos Culturais sdo baseados na premissa, de que se pode melhorar a
taxa de aprendizado de um Algoritmo Evolutivo adicionando-se mais um elemento
de pressao evolutiva — o chamado belief space, um mecanismo cultural. Desta forma
um sistema de dupla heranga, tanto genética individual quanto cultural, poderia
adaptar-se melhor e responder com mais eficiéncia a um grande numero de

problemas, como demonstrou REYNOLDS.

Os Algoritmos Culturais possuem um funcionamento basico proposto por
REYNOLDS (1994) e REYNOLDS et al. (2010) onde sao descritos dois
componentes principais: Espago Populacional e Espago de Crengas. A ideia basica

dos Algoritmos Culturais € apresentada pela Figura 2, a seguir:

< Atualizagdo() >
Espaco de Crengas

0 |

Aceitagdo() Influéncia()

Selegdo() @go Popu|aciona| Avaliacdo()

< Inicializagdo() >

Figura 2 : Funcionamento Basico de um Algoritmo Cultural (REYNOLDS et al., 2010).

S

S

O Espaco Populacional € o conjunto de solugdes que pode ser modelado
utilizando qualquer técnica de Inteligéncia Computacional que faga uso de uma
populagcdo de individuos, ja o Espaco de Crenga é o local onde ocorre o
armazenamento e representagdo do conhecimento (experiéncia ou mapas

individuais) adquirido ao longo do processo evolutivo.
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No espaco de crenga podem se armazenar diferentes tipos de conhecimento
como: conhecimento situacional, normativo, do dominio, topografico e histérico. E
importante ressaltar que ndo é obrigatdria a implementagao de todos esses tipos de
conhecimento no espago de crenga, entretanto as mais utilizadas sdo o
conhecimento situacional e normativo. E a partir desse conhecimento armazenado

que os individuos s&o guiados na diregdo das melhores regides do espago de busca.

Os individuos sdo descritos por um conjunto de caracteristicas e
comportamentos e por um mapa que generaliza os conhecimentos e experiéncias
adquiridas por esse individuo. Essas caracteristicas e comportamentos s&o
modificados por operadores genéticos que podem ser influenciados socialmente. Da
mesma maneira, os conhecimentos e experiéncias sdo unidos e modificados para

formar o espaco de crencas.

O pseudocodigo do Algoritmo Cultural € apresentado na Figura 3, a seguir :

Algoritmo Cultural (REYNOLDS, 2003)

01: INicIO

02: t=0 ;primeira geragao

03: inicializar populagao P(t) ;populagao inicial aleatéria

04: Inicializar Espago de Crenga EP(t)

05: avaliar populagao P(t) scalcula f(i) para cada individuo
06: ENQUANTO (nao condigao_fim) FACA

07: Comunicagao (P(t), EP(t)); ;votagao(Aceitagao)

08: Atualizagao EP(t); ;uso de operadores culturais
09: Comunicagao (EP(t), P(t)); ;promogao (fung¢ao de influéncia)
10: t t+1 ;préxima geragao

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

12: altera P(t) ;crossover e mutagao

13: avaliar P(t) ;calcula f{i) para cada individuo
14: FIMENQUANTO

15:FIM

Figura 3 : Pseudocédigo do Algoritmo Cultural (REYNOLDS, 2003).

A cada nova geragao de individuos é feita uma avaliagdo e o conhecimento
dos melhores individuos pode ou nao fazer parte do Espaco de Crencga. De acordo
com o protocolo de aceitacdo a nova populagéo a ser gerada é influenciada com o
conhecimento anteriormente armazenado através de operadores. Tanto o espaco de
crenca quanto os individuos de uma populacao podem ser influenciados pelo que se

chama de Protocolos de Intercomunicacdo. A comunicagao entre os individuos de
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uma geracao e o Espaco de Crengas € dada por um protocolo dito Funcédo de
Aceitacao. Ja a interacdo do Espaco de Crencas com a populagdo de individuos &

chamada de Funcao de Influéncia.

Um modelo de busca evolutivo pode ser utilizado na modelagem do
componente populacional em Algoritmos Culturais. Os Algoritmos Culturais operam

em dois espacos: espaco populacional e espago de crencga.

O espago populacional consiste num conjunto de solugdes do problema, e
pode ser modelado através de qualquer técnica de inteligéncia computacional que

utilize uma populacéo de individuos.

O espaco de crenga é um repositério em que os individuos podem armazenar
suas experiéncias para que os demais individuos possam aprender indiretamente.
Nos Algoritmos Culturais, as informagdes adquiridas por um individuo podem ser
compartilhadas com toda a populagdo, diferentemente da maioria das técnicas

evolucionarias, onde a informacgao s6 pode ser compartilhada com os descendentes.

O protocolo de comunicagdo é o mecanismo responsavel por interligar os
espacos, populacional e de crenga. Ele estabelece as regras de comunicagao,
definindo que tipo de informagao deve ser trocada entre os espacos (REYNOLDS et
al., 2010).

A ideia central dos Algoritmos Culturais é adquirir conhecimento sobre a
solucao do problema a partir da populacdo em evolugao e aplicar este conhecimento
para orientar a busca. O conhecimento gerado no espago populacional é
seletivamente aceito ou passado ao espago de crengas e usado para ajustar as
estruturas simbdlicas la existentes. Este conhecimento entdo pode ser utilizado para
influenciar as modificagdes feitas na proxima geracéo da populagdo (REYNOLDS e
SALEEM, 2005).

Segundo (REYNOLDS (2003), p. 3.591) as principais caracteristicas dos

Algoritmos Culturais s&o:

a) Mecanismo Dual de Heranca: herda caracteristica tanto do nivel micro

evolutivo como macro-evolutivo;
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b) Evolugdo Orientada por Conhecimento: a populagdo é guiada na diregao
que, segundo o conhecimento armazenado no espago de crengas, seja a

melhor;

c) Suporte a Hierarquia: tanto a populagdo quanto o espag¢o de conhecimento

podem ser organizados de forma hierarquica;

d) Conhecimento sobre o dominio separado dos individuos: o conhecimento
adquirido € armazenado no espago de crengas e compartilhado entre os
individuos. Desse modo, quando um individuo € eliminado da populacéo, o

conhecimento adquirido pelo mesmo permanece;

e) Suporte a auto-adaptagcdo em varios niveis: permite tanto a auto-adaptacao
da populacdo quanto do conhecimento e da forma como o conhecimento é

adquirido;

f) Diferentes taxas de evolugdo: a evolugdo das populagbes e do

conhecimento n&o precisa ocorrer na mesma taxa;

g) Estrutura de funcionamento: permite a modelagem de diversas formas de

evolucao cultural.
MICROEVOLUGAO X MACROEVOLUGCAO

Os Algoritmos Culturais implementam um mecanismo dual de heranca. Esse

mecanismo permite que os Algoritmos Culturais explorem tanto a microevolugao

guanto a macroevolugao. A microevolugao diz respeito a evolugdo que acontece no

nivel populacional. J&a a macroevolugdo € a que ocorre sobre a cultura em si, ou

seja, a evolugdo do espacgo de crengas. Nos Algoritmos Culturais a evolugao ocorre

de forma mais rapida que nas populacdées sem o mecanismo de macroevolugio.
Segundo (JIN e REYNOLDS (1999), p. 1.674).

(1) Espago Populacional: No espago populacional sdo representadas as
caracteristicas e comportamentos dos individuos. Essa representagcdo pode
ser feita através de qualquer técnica que faga uso de uma populagdo de
individuos, como € o caso dos algoritmos genéticos, programacéo evolutiva,

programacgao geneética, evolugao diferencial, sistemas imunes, entre outros.
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(2) Espaco de Crencga: O espaco de crengas é o repositério de simbolos que
representam os conhecimentos adquiridos pelo Espag¢o Populacional ao longo
do processo evolutivo. O espago de crengas permite que os individuos sejam
removidos da populagdo sem que o conhecimento por eles adquiridos seja
perdido, ou seja, se durante o processo de evolu¢do um individuo bom é
perdido, o seu conhecimento armazenado € propagado para outras geragoes.

Os Espacos de Crengas guiam os individuos em busca de melhores regides.

(3) Protocolos de Comunicagao: Os protocolos de comunicagao ditam as
regras sobre os individuos que podem contribuir com conhecimentos para o
espaco de crengas (Funcédo de Aceitacdo) e como o espago de crengas vai

influenciar novos individuos (Fungéo de Influéncia).

(4) Funcado de Aceitagdo: Na fungdo de aceitacdo sado selecionados
individuos que irdo influenciar o espago de crencas atual. A funcdo de
aceitacdo pode ser de dois tipos: estatica ou dinamica. Na estatica pode-se
utilizar do ranking absoluto (uma porcentagem da populagdo é selecionada)
ou do ranking relativo (os individuos com aptiddo acima da média sé&o
selecionados). Ja na dinamica o percentual dos individuos selecionados varia
ao longo do processo evolutivo. Inicialmente o processo é menos seletivo, e
se torna mais restrito ao longo da evolugéo. A funcédo de aceitagdo € a que

mais influéncia o desempenho de um algoritmo cultural.

(5) Funcao de Influéncia: Na funcéo de influéncia € que se estabelece como
o0 conhecimento armazenado no espago de crengas vai interferir nos
operadores do espaco populacional. Geralmente € utilizada uma fungao de
influéncia para cada tipo de conhecimento armazenado. A funcdo de
influéncia pode ser vista como um mecanismo de auto-adaptacdo do
processo evolutivo, ja que ela adapta os operadores de acordo com o

conhecimento adquirido.

O conhecimento macroevolutivo pode ser dividido em cinco categorias,
segundo (REYNOLDS et al., 2005):

(1) Conhecimento Normativo: introduzido por (REYNOLDS e SALEEM,

2005), essa categoria de conhecimento é representada como um conjunto de
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intervalos de variaveis, e cada um é visto como uma série promissora de
solugbes boas ou socialmente aceitaveis para um parametro. A Figura 4
contém um exemplo da estrutura onde sdo armazenada cada variavel do
cromossomo correspondente a n variaveis V,, V, ...,V, com seus respectivos
intervalos. Esses intervalos correspondem a minimos e maximos das
variaveis (/ e u) e minimos e maximos das suas respectivas aptiddes (L e
U). O ajuste do intervalo do conhecimento normativo varia de acordo com o
melhor individuo. Ou seja, se o individuo passou pela fungdo de aceitagao e
seu intervalo € menor que o intervalor armazenado no espaco de crenga, o

intervalo é reajustado e vice-versa.

v, Vo | e A%

Figura 4 : Representacdo do Conhecimento Normativo (IACOBAN; REYNOLDS; BREWSTER,
2003).

(2) Conhecimento Situacional: contém um conjunto de exemplos que séo
uteis para a interpretacdo da experiéncia dos individuos. A Figura 5 contém
um exemplo da estrutura utilizada para representar esse tipo de

conhecimento. Cada individuo aqui considerado como um exemplar (E1,

E2....En) € armazenado junto com suas caracteristicas ou variaveis (X1, X2,..,

Xn) e com sua aptidao f(x). O conhecimento situacional é atualizado sempre

que € encontrado um individuo cuja aptidao supere a aptidao do pior individuo

armazenado.

Figura 5 : Representacdo do Conhecimento Situacional ((ACOBAN; REYNOLDS; BREWSTER,
2003).
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(3) Conhecimento Topografico: proposto com o objetivo de extrair padroes
de comportamento do espacgo de busca. Esse tipo de conhecimento identifica
regides promissoras dentro do espago de busca e faz com que novos
individuos as explorem. Coello e seus alunos representam esse
conhecimento através de uma arvore k dimensdes. Segundo (BECERRA;
COELHO, 2005) essa representacdo é mais eficiente do ponto de vista da
memoria utilizada para armazena-la, conforme ilustrada na Figura 6. A
atualizagdo do conhecimento topografico € dada quando se encontra um novo
individuo melhor que o individuo da célula. Entdo, essa célula é dividida em

células menores.

™
o

Figura 6 : Representacdo do Conhecimento Topografico (BECERRA; COELLO, 2005).

(4) Conhecimento Dominio: introduzida por (REYNOLDS e SALEEM, 2005)
para resolver os problemas dinamicos de otimizagéo. Ele foi projetado para

atuar sobre locais dinamicos, especialmente nos termos da predicdo dos
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gradientes crescentes ou decrescentes. Como o préprio nome pressupdes, €

especifico de cada aplicacao.

(5) Conhecimento Histérico: desenvolvido por (REYNOLDS e SALEEM,
2005) motivado pela necessidade de desenvolver aprendizado em ambientes
dinadmicos. Ele contém informagdes sobre mudancas de sequéncias
ambientais em termos dos deslocamentos na distdncia e no sentido das
tendéncias conhecidas no espago da busca. Sua origem cognitiva advém de
episodios da memaoria como ocorre nos seres humanos e animais. A estrutura
utilizada para representar o Conhecimento Histérico € demonstrada na
Figura 7 onde e, representa o melhor individuo (exemplar) encontrado antes
da i-ésima alteragdo do ambiente. A distancia média das mudancgas para a
caracteristica / € representada por ds, Se existem mudancas para a

caracteristica i, dr; representa a direcdo média dessas mudancas.

€

Cu

ds,

dS:

ds,

dfl

df:

dr,

Figura 7 : Representacdo do Conhecimento Histérico (BECERRA; COELLO, 2005).

2.3. ALGORITMO HIiBRIDO

Os métodos de otimizagcdo modernos, também, por vezes, chamados
meétodos de otimizagdo ndo tradicionais, surgiram como métodos poderosos e
populares para resolver problemas complexos de engenharia nas ultimas décadas.
Este surgimento tem relagdo com a estratégia de solugdo baseada em heuristicas,

conforme citado no Capitulo 1, segao 1.2.

Usualmente uma heuristica é identificada com um problema especifico (WEI e
SHUZHUO, 2009). O grau de dificuldade em resolver um problema determinado,
relacionado com a sua

com um algoritmo dedicado, esta estreitamente
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complexidade computacional, ou seja, a quantidade de recursos como tempo e
memoria necessaria para fazé-lo. O uso do Algoritmo Genético, normalmente, leva a
um otimo local e causa a estagnagao do processo de otimizagdo. Ou seja, nédo se
consegue alcangar outras solugdes 6timas naquele momento. O uso destes métodos
de otimizagao, com informacéao heuristica, permite uma melhora no desempenho do
algoritmo (DELIN et al., 2011; BADILLO et al., 2013).

Uma abordagem para a obtengcdo de solugbes quase O6timas para os
problemas NP em tempo razoavel é a aplicacdo de meta-heuristica, guiadas por
fungcdes objetivo. Sendo normalmente, utilizadas fungdes objetivo que sé&o
consideradas dificeis, do ponto de vista matematico, por ndo serem continuas, nao
diferenciaveis ou que tenham multiplos valores maximos e minimos. Mais ainda, em
muitas aplicagbes no mundo real de otimizagdo meta heuristica, as caracteristicas

das fungdes objetivo ndo sdo conhecidas antecipadamente.

No inicio dos estudos sobre Computacdo Memética (CM) a mesma era
sinbnimo do Algoritmo Genético com busca local. Mais tarde, ficou evidente que a
area de Computagdo Memeética era mais ampla e envolvia, de uma maneira geral, o
uso de meétodos gerais de otimizacdo (meta heuristicas) com informagdes
heuristicas de busca local ou de vizinhanga, que grosseiramente pode se denominar
de métodos hibridos (NERI e COTTA, 2012).

Dentre as técnicas evolutivas hibridas, tinha-se o uso do Algoritmo Genético
com busca local, depois se passou a utilizar o Algoritmo Genético combinado com o
simulated annealing para tratar a vizinhanca (JIAO e WANG, 2000). Mais
recentemente, o Algoritmo Genético vem sendo utilizado em combinagdo com o
simulated annealing, com o acréscimo de uma heuristica de busca local (XU et al.,
2011). Em outra abordagem, o Algoritmo Genético vem sendo utilizado junto com o
Algoritmo Cultural (XUE e GUO, 2007; YAN et al., 2012).

A hibridizagdo € uma alternativa de melhorar o desempenho e eficacia dos
algoritmos genéticos. A forma mais comum de hibridizacdo € agrupar os algoritmos
com técnicas de busca local e incorporar conhecimentos especificos do dominio ao
processo de busca. Utilizar algoritmos hibridos com alguma técnica eficiente para

um problema especifico, faz com que o melhor dos dois mundos seja aproveitados.
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As técnicas que utilizam um modo hibrido entre meta-heuristicas e heuristicas
de problemas especificos tém sido criadas para fornecer técnicas de otimizagao
mais eficientes para os problemas mais complexos. Técnicas que empregam meta-
heuristicas como busca global e heuristicas especificas do problema como a busca
local, sdo comumente referidos como Algoritmos Meméticos (AMs). Com o
desenvolvimento de um projeto adequado, os Algoritmos Meméticos ndo s6 podem
apresentar uma boa capacidade exploratéria, similar ao que faz um algoritmo com
base populacional de busca global, mas também proporciona um bom desempenho

de exploragéo durante a busca, semelhante ao que faz um algoritmo de busca local.

Como resultado, algoritmos meméticos tem um desempenho melhor do que
algoritmos sem hibridiza¢ao (YEW-SOON et al., 2010).
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CAPITULO 3. ALGORITMO CULTURAL COM MODELO DE ILHAS BASEADO
EM ALGORITMO GENETICO MULTIPOPULACIONAL (AC-MI)

Algoritmos Genéticos Multipopulagdo ou Modelo de llhas € uma extenséo do
tradicional Algoritmo Genético de Populagdo Simples, dividindo a populagdo em
varias subpopulacdes em que o produto da evolucdo e os individuos estao
autorizados a migrar de uma subpopulagcédo para outra. Valores diferentes para os
parametros tais como taxa de cruzamento e de mutagcdo podem ser escolhidas para
cada subpopulagédo, ou seja , o0 modelo baseado em ilha divide a populagdo em
subpopulagdes parcialmente isoladas, gerando um conjunto com possibilidades de
varias populagbes concorrentes poderem gerar uma melhor solugdo do que a
conseguida com apenas uma populagdo. Isto simula o afastamento geografico entre

as populagdes de uma espécie.

Normalmente, a abordagem multipopulacional que utiliza o modelo basico de
ilhas, utiliza os mesmos valores para estes parametros em todas as subpopulagdes.
Com a finalidade de controlar a migragdo dos individuos, varios outros parametros
podem ser definidos, tais como: (i) a topologia de comunicagcdo que define as
conexdes entre as subpopulagbes, (i) uma taxa de migragdo que controla a
quantidade de individuos durante a migragao, e (iii) um intervalo de migragdo que
afeta a frequéncia de migracéo. Além disso, a migragao deve incluir estratégias para
a selecdo de migrantes e sua inclusdo na sua nova subpopulagdo (AGUIRRE et al.,
2000). O tamanho das subpopulagdes, a topologia de comunicag¢ao (o seu grau de
conectividade), a taxa de migragdo e a frequéncia de migracdo s&o fatores
importantes relacionados com o desempenho de Algoritmo Genéticos. No modelo
Algoritmo Genético baseado em ilhas, as subpopulagdes s&o isoladas durante a
reproducao, selecdo e avaliagdo. As ilhas normalmente incidem sobre o processo
evolutivo dentro das subpopulag¢des de individuos antes de migrar para outras ilhas,
ou processadores conceituais, que também realizam um processo evolutivo. Em
horarios ou momentos pré-determinados, durante o processo de busca, ilhas enviam
e recebem migrantes de outras ilhas. Isto permite encontrar melhores solugdes
internas nas ilhas, como também permite a migragdo destas solugdes para outras
ilhas existentes, bem como a criacdo de novas ilhas, desta forma ampliando o

numero de solugdes distintas e melhores para os problemas.
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Um detalhe interessante neste modelo esta relacionado ao critério de parada
escolhido. Ele deve ser baseado em uma condigdo que envolva todas as ilhas
que compdem o algoritmo genético, evitando que em algum momento, uma ilha
com maior capacidade computacional chegue ao critério de parada antes que as
demais. Podendo assim deixar alguma ilha parte do tempo ociosa (CANTU-PAZ,
2000).

A ideia principal do algoritmo genético em modelo de ilha é a evolugéo
independente (paralela) de subpopulagbes separadas, que se baseia na crenga de
que subpopulagdes multiplas distribuidas, com regras e interagdes locais, formam
um modelo mais realista das espécies na natureza, com caracteristica fundamental
do algoritmo genético em modelo de ilha € a migragdo de individuos com boa
avaliacdo (mais adequados) entre as subpopulagdes. No resto do tempo, o algoritmo
genético em modelo de ilha fica trabalhando para melhorar as solugdes internas da
ilha.

Figura 8 : Modelo de llhas (WHITLEY, 1993).

A Figura 8 é uma ilustragdo do modelo de ilhas, as cores representam a
similaridade do material genético, as ilhas mais distantes possuem menor

similaridade.
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Varias estratégias de migracdo podem ser escolhidas para serem aplicadas
nesse modelo. Duas estratégias frequentemente utilizadas para selecionar os
migrantes sédo a selegado dos melhores e selegéo aleatéria. Por exemplo, a migragao
pode implementar uma estratégia de transmissao sincrona elitista ocorrendo a cada
geracdo M. Cada subpopulagao transmite uma copia de seus R melhores individuos
a todas subpopulagdes vizinhas. Assim, cada subpopulagdo em todos os eventos de
migracdo recebem migrantes. A Figura 9 ilustra um modelo de ilhas com uma
topologia de comunicagdo +l1+2 em que cada subpopulacdo esta ligada a dois
vizinhos (L = 2). Neste exemplo, a subpopulagdo PO pode enviar os individuos

apenas para P1 e P2 e receber migrantes apenas a partir de P4 e P5 (SILVA, 2012).

Figura 9 : Topologia de Comunicagao +1+2 (SILVA, 2012).

A migragcdo aumenta a pressao seletiva geral pois os individuos, que s&o
suficientemente capazes para migrar, possuem novas tentativas adicionais de
reproducdo na populacdo receptora (LEVINE, 1994). A introducdo de individuos
migrados na populagao local ajuda a manter a diversidade genética, pois o individuo

chega de uma subpopulagao diferente que evoluiu independentemente.

A estratégia populacional utilizada no Algoritmo Genético Multipopulagdo ou
Modelo de llhas foi Master-Slave ou Mestre-Escravo. Neste modelo, uma unica
populagdo € mantida centralizada e a rotina de avaliacdo € realizada de forma

paralela. O processador mestre se comporta como um algoritmo genético
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sequencial, diferenciando-se apenas no calculo de aptiddo (CANTU-PAZ, 2000),
etapa na qual distribui os filhos para serem analisados pelos processadores
escravos. Os escravos realizam o calculo de aptiddo devolvendo o resultado ao
mestre, que dara continuidade a sua execugdo, ou seja, O processo mestre
armazena a populagdo, executa operagbes de um algoritmo genético, e distribui
individuos para os processos escravos. Os processos escravos somente avaliam a
aptiddo dos individuos e retorna os valores para o mestre. A Figura 10 ilustra a

estratégia populacional.

Figura 10 : Estratégia Populacional Mestre-Escravo (STACH, 2007).

O algoritmo usa uma unica populagédo e a avaliacdo dos individuos e/ou a
aplicacdo de operadores genéticos € realizada em paralelo. A selecédo e a
comparagao sao feitas globalmente, portanto, cada individuo pode competir com

qualquer outro.

A operagado que é mais comumente paralelizada é a avaliagdo da fungdo de
aptidao, porque normalmente exige apenas o conhecimento do individuo que esta
sendo avaliado (e n&o da populagao inteira), e assim ndo ha necessidade de se
comunicar durante essa fase. Isso geralmente €& implementado através de
programas mestre-escravo, onde o mestre armazena a populagédo e os escravos
avaliam a aptiddo. A paralelizagcdo de avaliagdo da aptiddo € feita mediante a
atribuicdo uma fragcdo da populagado para cada um dos processadores disponiveis

(no caso ideal um individuo por nucleo de processamento).
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A comunicacgdo ocorre apenas quando cada escravo recebe o individuo (ou
um subconjunto de individuos) para avaliar e, quando devolvem os valores de
aptidao. O algoritmo é dito ser sincrono, se 0 mestre para e aguarda para receber os
valores de aptiddo para toda a populagdo antes de prosseguir com a proxima
geragdo. Os algoritmos genéticos sincronos mestre-escravo tem exatamente as
mesmas propriedades que um algoritmo genético simples, exceto pela sua
velocidade, ou seja, esta forma de algoritmo genético paralelo executa exatamente a
mesma busca que um algoritmo genético simples. Uma versdo assincrona do
algoritmo genético mestre-escravo também é possivel. Neste caso, o algoritmo néo
para para esperar qualquer resultado de um processador que esteja lento. Por esta
razao, o algoritmo genético mestre-escravo assincrono nao funciona exatamente
como um AG simples, pois a seleg¢ao é realizada com uma fragdo da populagao que

ja foi processada, ou seja, opera sobre a populagéo existente.

O Algoritmo Cultural com Modelo de llhas Baseado em Algoritmo Genético
Multipopulacional (AC-MI) foi explicitamente referenciado e introduzido no Trabalho
de SILVA (2012).

A principal caracteristica no Algoritmo Cultural com Modelo de Ilhas Baseado
em Algoritmo Genético Multipopulacional (AC-MI) é a ligacdo entre o espago de
crencas da populagcdo principal e espago de crengca das subpopulacdes. As
transformacgdes culturais ocorrem em paralelo tanto em relacdo a populagao
principal quanto as subpopulagdes das ilhas. O elo de comunicagao entre os dois
espacos de crengas, permite a migragao entre os melhores individuos armazenados
na estrutura do conhecimento cultural. A Figura 11 ilustra o Modelo de Comunicag¢ao
do Algoritmo Cultural com Modelo de llhas Baseado em Algoritmo Genético
Multipopulacional (AC-MI).
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Atualizagao()
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Im cializagdo Inicializagao()

Figura 11 : Modelo de Comunicagdo do Algoritmo Cultural Multipopulacional (SILVA, 2012).

As migragdes entre as ilhas ocorrem através da estrutura do espago de
crenga Espaco MultiPopulacional (escravo) que realiza o processo de comunicagéo
entre as subpopulagdes e envia os melhores individuos do Espago MultiPopulacional
para o Espago Populacional (mestre) através da fungédo de Aceitacao ( ), inserida no
modelo somente para a migracdo dos individuos. Ela ocorre em um intervalo
predefinido cujo parédmetro € M (a cada geragdo M), onde os individuos sao
avaliados pela funcdo de aceitacao e atualizados no espacgo de crengas principal. A
migracdo do Espago MultiPopulacional para o Espago Populacional é realizada
utilizando-se um numero de individuos que sao considerados como um conjunto de
exemplos para o resto da populagado (Conhecimento Situacional). O uso do AC-MI
surgiu pela maior capacidade de convergéncia dos Algoritmos Culturais diante dos
Algoritmos Genéticos e pela constatagdo no trabalho de SILVA (2012) de que na
maioria dos experimentos era possivel encontrar o valor 6timo desde que houvesse
maior diversidade populacional e que por pouco ndo se conseguia baixar o desvio
padrdo, ou seja , 0s ensaios realizados, pois na maioria das vezes se fizesse 50
ensaios, obtinham-se 47 ou 48 ensaios com valores 6timos encontrados na
literatura. Ou seja, por pouco nao se atingiam 100%, o que significava que por pouco
o desvio padrdo nado era zero). A ideia de utilizacdo de subpopula¢gdes com Modelo
de llhas se mostrou eficaz em relacdo ao aumento da diversidade (SILVA, 2012),
uma vez que o modelo de ilhas apresenta subpopulagdes geograficamente
separadas e podem efetuar intercambio de informagées ao longo do tempo,

permitindo que alguns individuos migrem de uma subpopulagdo para outra de
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acordo com diversos padrdes. A principal razdo para esta abordagem é re-injetar
periodicamente diversidade em outras subpopulacdes. Considera-se, nesse caso,
que as diferentes subpopulacdes tendem a explorar diferentes partes do espago de

busca.
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CAPITULO 4. METODOLOGIA E RESULTADOS

Nesta sec¢ao serdao mostrados o problema de otimizagdo delimitado neste
trabalho que é o Problema da Mochila Multidimensional (PMM), bem como a
metodologia utilizada nos experimentos e os resultados da aplicagdo do Algoritmo
Cultural com Modelo de Ilhas Baseado em Algoritmo Genético Multipopulacional
(AC-MI). Para verificar o desempenho do algoritmo utilizado, foram avaliados os
resultados obtidos no problema abordado bem como a comparagcdo desses
resultados com outros algoritmos ja publicados, ou seja, s&o realizadas
comparagdes com outros algoritmos na literatura. Os parametros do AC-MI
utilizados foram escolhidos de forma seletiva e fazendo pequenas variagcdes em
torno de um valor central. Ressalta-se que o tamanho dos problemas da mochila
varia de 10 a 105 objetos de 2 a 30 mochilas que podem ser encontrados em OR-
Library (BEASLEY, 1990). Os subsidios para a melhor escolha dos paréametros do
AC-MI proposta neste trabalho foi obtida por meio de varios ensaios previamente

planejados.
41. PROBLEMA DA MOCHILA MULTIDIMENSIONAL (PMM)

O PMM é definido em (MARTELO e TOTH, 1990) como um problema de n
objetos e m mochilas de capacidades especificas ¢; (j = 1, ..., m). As variaveis
binarias x; (i = 1, ..., n) representam os itens selecionados para (1=SIM, 0=NAO)
serem levados nas m mochilas. Todo objeto possui um lucro p; e um peso w; para
cada mochila m. O objetivo é encontrar a melhor combinagdo de n objetos
maximizando a somatoria dos lucros p; multiplicados pela variavel binaria Xx;
representado matematicamente pela Equacédo (1). Suas restricbes s&o as
capacidades ¢; de cada mochila. Portanto, o somatoério dos valores de w;
multiplicados por x; deve ser menor ou igual a c;, representado matematicamente

pela Inequacéo (2).
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E;wy.xi <c;(j=L...,m) (2)

Todos os valores de p;, w; e c; sdo definidos como inteiros positivos e

obedecem as Inequacdes (3) e (4).

W, smax{cj}(i=1,...,n)(j=1,...,m) (3)

c, 2min{wl.j}(i=1,...,n)(j=1,...,m) (4)

A Inequacdo (3) pode ser interpretada como o limite maximo que a variavel w;
pode assumir, sendo menor ou igual a ¢;, ou seja, menor ou igual a qualquer ¢; das
m mochilas. Esta mesma analogia pode ser feita para a Inequacéo (4), onde cada ¢;
é definida como maior ou igual ao minimo dos pesos wj, limitando a capacidade
minima das mochilas ao menor peso dos n itens. A dimensao ou espaco de busca
do PMM depende diretamente dos valores de n e m. Uma fungdo exponencial
binaria com expoente n monta todas as possibilidades de arranjo dos n elementos
respeitando as capacidades de cada mochila m. Consequentemente para buscar a
solucdo 6tima, pode-se testar todas as 2" possibilidades para cada mochila m pelo
meétodo da forga bruta, ou seja, varrer o espago de busca que cada instancia cria de

m x 2" possibilidades.

Como mencionado, este trabalho tem como foco uma das variantes binarias
mais conhecidas do PMM, o Problema 0-1 de Multiplas Mochilas (PMM), também
conhecido na literatura como: 0-1 Multi-Knapsack Problem (MKP), Multiconstraint
Knapsack Problem , Multiple Knapsack Problem ou 0/1 Multidimensional Knapsack
Problem (KHURI et al., 1994).
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4.2. METODOLOGIA

Para validar os resultados apresentados abaixo e melhorar a compreensao
dos experimentos no AC-MI (SILVA, 2012), segue os parametros utilizados, indices

de desempenho e simbolos utilizados:
- 0 parametro P é o tamanho da populagao principal;
- o numero de ilhas € K (numero de subpopulacgdes);

- 0 simbolo N representa o numero de vezes que o Otimo global foi

encontrado no total de todas as execucgoes;

- média de geracbes é a média de geragbes onde as melhores solugdes

foram encontradas nos ensaios (execugdes);

- média € a meédia das melhores solugcbes e DesvPd é o desvio padrao

em torno da média;

- o Tempo representa o tempo de execugdo, em segundos, para que o

algoritmo obtivesse esses resultados;

- 0 parametro PM é a Probabilidade de Mutagdo e PR a Probabilidade de

Recombinacéo.

A parametrizagdo do PMM para o AC-MI consistiu em utilizar as melhores
parametrizagbes encontradas no AC-MI, levando-se em conta um conjunto de
possiveis configuragdes, tais como: torneio = 3, P representando o tamanho da
populagcdo com valor igual a 400 ou 800, K representando o numero de ilhas com
valor igual a 4 ou 8, PR representando a probabilidade de recombinagdo ou
cruzamento, que variavam entre os valores 50%, 75% e 90%, e PM representando
a probabilidade de mutacdo, que variavam entre os valores 2,5%, 5%, 7,50% e
10%, conforme ilustrado na Figura 12. Cumpre informar que todos os experimentos
aqui relatados foram executados em uma maquina com processador Intel Core i7,
CPU 3.5 GHz, 8 GB memoria RAM e Windows 7 Professional de 64 Bits.
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Populagdo llhas Cruzamento Mutagao

400
ou
800

Figura 12 : Possiveis Variagdoes dos Parametros do AC-MI Utilizadas nos Experimentos.

O Espaco populacional de um algoritmo cultural € o componente responsavel
pela microevolugdo do algoritmo e geralmente corresponde a algum algoritmo de
Computacdo Evolutiva. Neste trabalho o espago populacional € implementado na
forma de um algoritmo genético baseado no modelo de ilha, conforme citado no

Capitulo 3.

Como em todo algoritmo genético, o espago populacional deste trabalho
possui uma populagdo de cromossomos (chamados de individuos neste trabalho por
causa da terminologia dos algoritmos culturais), operadores genéticos, um método
de selecdo dos pais e um método de selecdo dos individuos da préoxima populagao

(politica de substituicdo na terminologia dos algoritmos genéticos).
Como dito anteriormente, a selecao dos pais ocorre através de um torneio.

O Espaco de crencas € o componente responsavel pela macroevolugiao do
algoritmo cultural. A sua funcdo é a de armazenar as experiéncias extraidas dos

individuos nos conhecimentos.

Neste trabalho foi utilizado o Conhecimento Situacional, conforme citado no

Capitulo 2, sec¢ao 2.2, subsecao 2.2.3.

Como descrito no Capitulo 2, se¢do 2.2, subsec¢ao 2.2.3, uma caracteristica



37

importante do espaco de crencgas é a forma como seus protocolos de comunicagao
(Fungao de Aceitacdo e Funcgdes de Influéncia) sdo implementados. A Funcéo de
aceitacdo € o parametro que diz quantos individuos serdo aceitos para contribuir
com o seu conhecimento no espaco de crencas. O controle desse parametro pode
ser classificado como deterministico e populacional. Neste trabalho, a Funcédo de
Aceitacao foi de 20%. A Funcao de Influéncia € utilizada é de acordo com qual dos
tipos de conhecimento sera utilizado para influenciar a geragdo dos individuos.
Neste trabalho, a Funcdo de Influéncia utilizada foi baseado em cima do

conhecimento situacional.

O ajuste de parédmetros de Algoritmos Evolutivos é uma tarefa complexa e
bastante controversa, visto que € muito dificil provar que um determinado conjunto

de parametros € 6timo para um determinado problema.

Como dito anteriormente, o controle da taxa de cruzamento e mutagao estao
correlacionados, visto que na implementagao do presente trabalho eles foram feitos

sendo um complemento do outro.

Para todos os caso foram utilizados as variagdes no conjunto de parametros
determinados de maneira empirica. Os parametros sdo ajustados manualmente ao
longo da evolugao e possuem influéncia nos resultados finais obtidos pelo algoritmo,

conforme pode ser observado nas segdes seguintes.

4.3. EXPERIMENTOS NO ALGORITMO CULTURAL COM MODELO DE ILHAS
BASEADO EM ALGORITMO GENETICO MULTIPOPULACIONAL (AC-MI)

Para fazer as comparacdes e avaliar o desempenho do AC-MI, foi
realizada uma comparacgéo de varios testes com o Algoritmo Genético Simples e
com o Algoritmo Cultural Convencional, utilizando os mesmos problemas da

mochila.

Os resultados para o problema da mochila em configuragbes benchmarks
sdo mostrados na Tabela 1, com o AC-MI parametrizado no trabalho de SILVA
(2012).
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Tabela 1 : Os Melhores Resultados para o Problema da Mochila em Configuragées
Benchmarks pelo Método AC-MI parametrizado no trabalho de SILVA (2012).

Problema (n,m) P | K| N |Médiade| Média [DesvPd Tempo
Geragoes (m.ss)

H. M. Weingartner |Weing7 (105,2) [400| 8 | 100 | 44.49 | 1095445 | 0.00 | 0.50
and

D. N. Ness Weing7 (105,2) |100| 7 | 100 | 68.87 | 1095445 | 0.00 | 0.36

Petersen6 (39,5) | 400 | 8 | 100 | 30.22 10618 | 0.00 | 0.35

C. C. Petersen Petersen6 (39,5) | 400 | 4 | 100 | 26.29 10618 0.00 | 0.37

Petersen7 (50,5) | 400 | 8 | 100 | 78.49 16537 | 0.00 | 0.33

Petersen7 (50,5) | 400 | 4 | 100 | 71.51 16537 | 0.00 | 0.26

S. Senyu and Sentol (60,30) |400| 4 | 100| 87.44 7772 | 0.00 | 1.11
Y. Toyada

Para os ensaios realizados com o AC-MI da Tabela 1, foram utilizados os
seguintes parametros de configuracdo : o método de sele¢do utilizada foi o de
torneio, com o valor de torneio = 3; P = 400 e P = 100 representando o tamanho da
populagao inicial; K = 4, K =7 e K = 8 representando o numero de ilhas; N = 100
representando o numero de vezes que o 6timo global foi encontrado em um total de
100 execugdes independentes; PR = 0,6 representando a probabilidade de
recombinacdo e PM = 0,025 representando a probabilidade de mutacdo. Apds as
100 execucdes é retirado os resultados das Médias de Geragdes, Média, Desvio

Padrao e o Tempo.

Para o Problema Weing7(105,2) que representa um Problema de Mochila
Multidimensional (PMM) com 105 objetos e 2 mochilas, e afim de simplificar os
resultados mostrados na Tabela 2, foram encontrados os seguintes melhores
parametros de configuragdo para os ensaios realizados no AC-MI : torneio = 3, P =
400 representando o tamanho da populacéo inicial, K = 4 representando o numero

de ilhas, PR = 0,9 representando a probabilidade de recombinacdo e PM = 0,1
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representando a probabilidade de mutacg&o, cujo melhor valor médio encontrado é
1095445 (o valor 6timo) com média de geragdes de 134,22 no Tempo de 0.31
segundos. Enquanto em (SILVA, 2012) tem-se valor médio encontrado de 1095445
(o valor 6timo) com média de geragbes de 44,49 no Tempo de 0.50 segundos,
significando que houve uma redugdo no tempo de execugdo para o algoritmo
encontrar esses resultados, com um aumento na média de geragdes. Ou seja, a
nova parametrizagdo conseguiu encontrar a melhor solugdo em um numero maior

de execugdes em um menor tempo.

Para o Problema Petersen6(39,5), que representa um Problema de Mochila
Multidimensional (PMM) com 39 objetos e 5 mochilas, e afim de simplificar os
resultados mostrados na Tabela 2, foram encontrados os seguintes melhores
parametros de configuragdo para os ensaios realizados no AC-MI : torneio = 3, P =
400 representando o tamanho da populacéo inicial, K = 8 representando o numero
de ilhas, PR = 0,9 representando a probabilidade de recombinacdo e PM = 0,075
representando a probabilidade de mutac&o, cujo melhor valor médio encontrado é
10618 (o valor 6timo) com média de geragdes de 50,58 no Tempo de 0.12
segundos. Enquanto em (SILVA, 2012) tem-se valor médio encontrado de 10618 (o
valor 6timo) com média de geragdes de 30,22 no Tempo de 0.35 segundos,
significando que houve uma redugdo no tempo de execugdo para o algoritmo
encontrar esses resultados, com um aumento na média de geragdes. Ou seja,
novamente, a nova parametrizagdo conseguiu encontrar a melhor solugdo em um

numero maior de execug¢des em um menor tempo.

Para o Problema Petersen7(50,5) que representa um Problema de Mochila
Multidimensional (PMM) com 50 objetos e 5 mochilas, e afim de simplificar os
resultados mostrados na Tabela 2, foram encontrados os seguintes melhores
parametros de configuragdo para os ensaios realizados no AC-MI : torneio = 3, P =
400 representando o tamanho da populacéo inicial, K = 4 representando o numero
de ilhas, PR = 0,9 representando a probabilidade de recombinacdo e PM = 0,1
representando a probabilidade de mutagéo, cujo melhor valor médio encontrado é
16537 (o valor 6timo) com média de geragbes de 142,16 no Tempo de 0.25
segundos. Enquanto em (SILVA, 2012) tem-se valor médio encontrado de 16537 (o

valor 6timo) com média de geragdes de 78,49 no Tempo de 0.33 segundos,
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significando que houve uma redugdo no tempo de execugdo para o algoritmo
encontrar esses resultados, com um aumento na média de geragdes. Ou seja, outra
vez, a nova parametrizagcdo conseguiu encontrar a melhor solugdo em um numero

maior de execugdes em um menor tempo.

Para o Problema Sento1(60,30) que representa um Problema de Mochila
Multidimensional (PMM) com 60 objetos e 30 mochilas, e afim de simplificar os
resultados mostrados na Tabela 2, foram encontrados os seguintes melhores
parametros de configuragdo para os ensaios realizados no AC-MI : torneio = 3, P =
400 representando o tamanho da populacéo inicial, K = 4 representando o numero
de ilhas, PR = 0,75 representando a probabilidade de recombinag¢do e PM = 0,1
representando a probabilidade de mutagdo, cujo melhor valor médio encontrado é
7772 (o valor 6timo) com média de geracbes de 173,38 no Tempo de 1.00
segundos. Enquanto em (SILVA, 2012) tem-se valor médio encontrado de 7772 (o
valor 6timo) com média de geragbdes de 87,44 no Tempo de 1.11 segundos,
significando que houve uma redugdo no tempo de execugdo para o algoritmo
encontrar esses resultados, com um aumento na média de geragdes. Ou seja,
comprova-se que a nova parametrizagdo consegue encontrar a melhor solugdo em

um numero maior de execugdes em um menor tempo.

Conforme mostra-se na Tabela 2, é possivel observar que o AC-MI com uma
melhor parametrizacdo obtém resultados superiores, ao variar o numero de
subpopulagdes (ilhas) e o tamanho da subpopulagdo. Ressalta-se ainda que o AC-
MI melhor parametrizado permaneceu encontrando sempre todos os valores para
N e com o menor DesvPad. Sendo que a principal diferenca foi em apresentar os
maiores valores para média de geracbes. Estes resultados mostram que o AC-MI
melhor parametrizado produz um maior desempenho para todos os indices de

desempenho utilizados.
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Tabela 2 : Resultados Obtidos para o Problema da Mochila em Configuragées Benchmarks

pelo Método AC-MI com Variagao dos seus Parametros.

Problema (n,m) P | K| N | Média | Média |DesvPdTempo
de
Geragoes (m.ss)

H. M. Weingartner Weing7 (105,2) 400| 8 | 50 [92.78 1095445| 0.00 | 0.33

and Weing7 (105,2) |400| 4 | 50 [134.22 [1095445| 0.00 | 0.31

D.N. Ness Weing7 (105,2) |800| 8 | 50 [55.48 [1095445| 0.00 | 0.27

Weing7 (105,2) 800| 4 | 50 91.86 1095445| 0.00 | 0.33

Petersen6 (39,5) [400| 8 | 50 |50.58 10618 | 0.00 | 0.12

Petersen6 (39,5) [400| 4 | 50 49.28 10618 | 0.00 | 0.09

Petersen6 (39,5) [800| 8 | 50 [27.74 10618 | 0.00 | 0.10

C. C. Petersen

Petersen6 (39,5) [800| 4 | 50 [38.44 10618 | 0.00 | 0.10

Petersen7 (50,5) [400| 8 | 50 |120.10 16537 | 0.00 | 0.29

Petersen7 (50,5) [400| 4 | 50 [142.16 16537 | 0.00 | 0.25

Petersen7 (50,5) [800| 8 | 50 (77.44 16537 | 0.00 | 0.25

Petersen7 (50,5) [800| 4 | 50 |103.94 16537 (0.00 0.33

S. Senyu Sentol (60,30) 400| 8 | 50 [134.44 7772 | 0.00 | 1.07
and Sentol (60,30) 400| 4 | 50 [173.38 7772 | 0.00 | 1.00
Y. Toyada

Sentol (60,30) 800| 8 | 50 [112.54 7772 0.00 | 1.15

Sentol (60,30) 800| 4 | 50 120.14 7772 0.00 | 1.07

Como ja descrito anteriormente, o item média de geragées foi introduzido, a
fim de avaliar outro tipo de desempenho cujo valor representa a média de geragdes
em que o valor 6timo foi encontrado para 50 execugdes independentes para cada

problema apresentado.
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4.4. EXPERIMENTOS DE COMPARAGAO DE DESEMPENHO DO AC-MI COM
O ALGORITMO GENETICO SIMPLES (AG) E COM O ALGORITMO
CULTURAL PADRAO (AC)

No intuito de testar o AC-MI no problema de mochila multidimensional com
diferentes espacos de busca, e comparar o seu desempenho com o Algoritmo
Genético Simples (AG) e com o Algoritmo Cultural Padrdo (AC), foram selecionadas
algumas instancias da mochila, todas disponiveis em OR-Library (BEASLEY, 1990)
e descritas na Tabela 3, com o numero m de mochilas, o0 numero n de itens e o
espaco de busca (m x 2"). Os espacos de busca variam entre m x 2* até m x 2%,
com valores maiores m, com espacos de busca com mais Otimos locais,

aumentando a complexidade da instancia.

Tabela 3 : Problemas Utilizados nos Experimentos.

Autor(es) Instancia m n Espago de Otimo
Busca
(mXx2")
A. Freville Hp1l 28 4 28 X 2* 3418
and Hp2 35 4 35X 2* 3186
G. Plateau Pb2 34 4 34X 2° 3186
Petersen2 10 10 10X 2™ 87061
C. C. Petersen Petersen3 15 10 15X 2™ 4015
S. Senyu and Sentol 60 30 60 X 2*° 7772
Y. Toyada Sento2 60 30 60 X 2% 8722
H. M. Weingartner and Weingl 28 2 28X 2° 141278
D. N. Ness Weing2 28 2 28 X 2° 130883
W. Shi Weish1 30 5 30x2° 4554

Weish2 30 5 30X2° 4536
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Para o Algoritmo Genético Simples (AG) e Algoritmo Cultural Padréo (AC),
foram utilizadas a melhores parametrizacbes encontradas no AC-MI, tais como:
torneio = 3, P representando o tamanho da populagéo com valor igual a 400 ou 800,
K representando o numero de ilhas com valor igual a 4 ou 8, PR representando a
probabilidade de recombinacgdo, que variavam entre os valores 50%, 75% e 90% e
PM representando a probabilidade de mutacdo, que variavam entre os valores
2,5%, 5%, 7,50% e 10%, conforme ilustrado na Tabela 4.

Tabela 4 : Variagdo dos Parametros para os Problemas Utilizados nos Experimentos.

Problema (n,m) Algoritmo Genético (AG)| Algoritmo Cultural (AC)
P PR PM P PR PM
A. Freville and Hp1l (28,4) 400 50% 2,5% 400 50% 2,5%
G. Plateau
Hp2 (35,4) 400 50% 2,5% 400 50% 2,5%
Pb2 (34,4) 400 50% 2,5% 400 50% 2,5%
C. C. Petersen Petersen2 (10,10) | 400 50% 2,5% 400 50% 2,5%
Petersen3 (15,10) | 400 90% 2,5% 400 90% 2,5%
S. Senyu and Sentol (60,30) 400 75% 10% 400 75% 10%
Y. Toyada
Sento2 (60,30) 400 50% 10% 400 50% 10%
H. M. Weingartner Weingl (28,2) 400 50% 10% 400 50% 10%
and
Weing2 (28,2) 400 90% 10% 400 90% 10%
D. N. Ness
W. Shi Weish01 (30,5) 400 90% 2,5% 400 90% 2,5%
\Weish02 (30,5) 400 50% 5% 400 50% 5%
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Os ensaios aqui apresentados consistem em 50 execucdes independentes e
cada execugdo utiliza uma semente (seed) diferente para a populagédo inicial
aleatéria. Na Tabela 5 encontram-se os resultados obtidos pelo Algoritmo Genético

Simples (AG) para todos os benchmarks utilizados.

Tabela 5 : Resultados para Todos os Benchmarks da Mochila pelo Método AG.

Problema (n,m) Algoritmo Genético (AG)
Média |DesvPD Otimo Tempo
Encontrado | (m.ss)
A. Freville and Hpl (28,4) 3393.48 | 20.08 3404 0.25
G. Plateau
Hp2 (35,4) 3169.52 | 21.84 3186 0.25
Pb2 (34,4) 3179.88 | 12.74 3186 0.24
C. C. Petersen Petersen2 (10,10) 87005.16 | 169.35 87061 0.20
Petersen3 (15,10) 4015.00 | 0.00 4015 0.19
5. Senyu and Sentol (60,30) 3991.48 | 742.97 4553 0.38
Y. Toyada
Sento2 (60,30) 8266.86 | 57.76 8243 0.44
H. M. Weingart d
GINgartNerand \y eing1 (28,2) 140653.74 | 390.33 | 140568 0.21
D. N. Ness
Weing2 (28,2) 129874.52 | 672.18 | 130053 0.21
W. Shi Weish01 (30,5) 4552.52 | 10.46 4554 0.21
Weish02 (30,5) 4534.86 | 4.26 4536 0.23
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Na Tabela 6 encontram-se os resultados obtidos pelo Algoritmo Cultural

Padrao (AC) para todos os benchmarks utilizados.

Tabela 6 : Resultados para Todos os Benchmarks da Mochila pelo método AC.

Problema (n,m)

Algoritmo Cultural (AC)

Média |DesvPD Otimo Tempo
Encontrado (m.ss)
A. Freville and Hpl (28,4) 3399.60 | 13.52 3404 0.23
G. Plateau Hp2 (35,4) 3178.78 | 9.31 3186 0.25
Pb2 (34,4) 3185.28 | 3.56 3186 0.15
C. C. Petersen Petersen2 87061.00 0.00 87061 0.01
(10,10)
Petersen3 4015.00 | 0.00 4015 0.02
(15,10)
S. Senyu and Sentol (60,30) | 4756.26 | 970.61 3428 0.45
Y. Toyada Sento2 (60,30) | 8644.86 | 28.11 8622 0.53
H. M. Weingartner and \weing1 (28,2) | 141278.00| 0.00 141278 0.10
D- N. Ness Weing2 (28,2) | 130883.00| 0.00 130883 0.11
W. Shi Weish01 (30,5)| 4554.00 | 0.00 4554 0.11
Weish02 (30,5)| 4536.00 | 0.00 4536 0.11

Na Tabela 7 encontram-se os resultados obtidos pelo AC-MI com a sua

melhor parametrizag&o para todos os benchmarks utilizados.
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Tabela 7 : Resultados para Todos os Benchmarks pelo Método AC-MI com a sua Melhor

Parametrizagdo para cada uma das Instiancias Utilizadas do Problema da Mochila

Multidimensional.

Problema (n,m) Algoritmo Cultural Modelo de llha (AC-MI)
Média | DesvPD Otimo Tempo
Encontrado (m.ss)
A. Freville and Hpl (28,4) 3418.00 0.00 3418 0.05
G. Plateau Hp2 (35,4) 3186.00 | 0.00 3186 0.17
Pb2 (34,4) 3186.00 0.00 3186 0.21
C. C. Petersen Petersen2 (10,10)| 87061.00 0.00 87061 0.01
Petersen3 (15,10)] 4015.00 0.00 4015 0.02
S. Senyu and Sento1l (60,30) 7772.00 0.00 7772 1.00
Y. Toyada
Sento2 (60,30) 8722.00 0.00 8722 1.03
H. M. Weingartnerand \yoin09 (282) | 141278.00 | 0.00 141278 0.03
D. N. Ness
Weing2 (28,2) 130883.00 | 0.00 130883 0.04
W. Shi Weish01 (30,5) | 4554.00 | 0.00 4554 0.15
\Weish02 (30,5) 4536.00 0.00 4536 0.04

As variagbes dos resultados da Tabela 5, Tabela 6 e Tabela 7 refletem o
comportamento de cada algoritmo frente a instancias com espago de busca de

tamanho e complexidade diferentes.

De uma maneira geral observa-se que o AC-MI é mais rapido que o AG e o
AC. Das onze instancias do PMM, apenas em quatro o AC-MI foi mais lento do que
o AC (Pb2(34,4), Sento1(60,30), Sento2(60,30) e Weish01(30,5)), sendo que em
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Sento1(60,30) e Sento2(60,30) o AC-MI também foi mais lento do que o AG. Em
Petersen2(10,10) e Petersen3(15,10) o AC-MI foi tdo rapido quanto o AC.

O AC-MI encontrou um 6timo melhor do que o AG e AC em trés instancias
(Hp1(28,4), Sento1(60,30) e Sento2(60,30)). Nas outras instancias o 6timo do AC-MI
foi igual ao AG e ao AC, exceto em Weing1(28,2) e Weing2(28,2) onde o AC-MI teve

um o6timo melhor do que o AG mas igual ao AC.

O desvio padrao do AC-MI foi zero em todas as instancias, enquanto o AC
teve zero apenas em seis (Petersen2(10,10), Petersen3(15,10), Weing1(28,2),
Weing2(28,2), Weish01(30,5) e Weish02(30,5)). O AG so6 teve desvio padrdo zero
em Petersen3(15,10).

A média do AC-MI foi maior do que a do AC, em cinco instancias (Hp1(28,4),
Hp2(35,4), Pb2(34,4), Sento1(60,30), Sento2(60,30)). Nas outras seis instancias
(Petersen2(10,10), Petersen3(15,10), Weing1(28,2), Weing2(28,2), Weish01(30,5) e
Weish02(30,5)) a média do AC-MI foi igual ao do AC. Em todas as instancias a
média do AC-MI foi maior do que a do AG, exceto em Petersen3(15,10) onde foi

igual.

Para continuar comparando o desempenho do Algoritmo Genético Simples
(AG), Algoritmo Cultural Padrdo (AC) e do AC-MI utilizados nesses experimentos, os
Graficos 1, 2, 3,4, 5,6, 7, 8,9, 10 e 11 mostram a convergéncia das solu¢des para
0 maximo obtido. Eles representam o valor da funcao fitness da melhor solu¢ao a
cada geragao do Algoritmo Genético Simples (AG) ou iteragao do Algoritmo Cultural
Padréao (AC) e do AC-MI.
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Gréfico 1 : Fungao fitness (Hp1).
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Gréfico 2 : Fungao fitness (Hp2).
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Gréfico 6 : Fungao fitness (Sento1).
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Grafico 10 : Funcao fitness (Weish1).
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Grafico 11 : Funcao fitness (Weish2).

Ao analisar os Graficos 1-11 pode-se perceber como cada algoritmo se
comporta durante a evolugcdo da melhor solu¢gdo encontrada. Nos Graficos 2, 3, 4, 5,
10 e 11 nota-se que todos os algoritmos (AG, AC e AC-MI) atingiram o valor maximo

de fitness com o seu valor 6timo conhecido.

Nos Graficos 1, 8 e 9 os valores da funcgéo fitness do AC-MI convergem muito
rapidamente quando comparados com os valores de AG e AC. Esta caracteristica
sugere que o AC-MI encontra mais rapidamente a solugdo, que é melhor do que as
encontradas pelo AG e pelo AC. E importante destacar que nesses graficos apenas

o AC-MI e AC atingiram o valor maximo de fitness com o seu valor étimo conhecido.
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Nos Graficos 6 e 7 evidenciam ainda mais a diferenca de evolugdo do AC-MI
para o AG e AC, para os problemas com espago de busca mais complexos. Nestes
casos, a fungéo fitness do AC-MI evolui mais suavemente, sugerindo a manutengéo
da diversidade ao longo das iteragdes. Esta € uma caracteristica essencial para
obtengdo de solugdes boas para instédncias de grandes complexidades como a
instancia SENTO1 e SENTO2 (Tabela 3).
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CAPITULO 5. CONCLUSAO

O problema da mochila multidimensional e suas aplicagdes na industria sao
motivagdes para pesquisadores buscarem novos e alternativos métodos para
resolver problemas NP-completos. As aplicacbes do problema da mochila
multidimensional em problemas do mundo real criam a necessidade de algoritmos
mais rapidos e eficientes. Os experimentos feitos com o Algoritmo AC-MI
apresentam resultados muito satisfatorios, com uma vantagem significativa quando
comparado com os resultados alcangados com o AG e AC, além de apontarem as
meta-heuristicas como alternativas eficazes e interessantes para este problema. O
tempo em processamento de cada instancia também é um resultado muito relevante
para os experimentos. Ele demonstra o esforgo computacional que cada método

necessita para processar seu algoritmo.

No problema da mochila multidimensional também foi possivel observar o
mesmo comportamento envolvendo o AG e AC padrdo. Ou seja, ocorreram
situagbes em que nao foi possivel escapar de 6timos locais em alguns ensaios
realizados. Na busca de solugdes para tal problema, observou-se que a inclusao de
multipopulagdes no Algoritmo AC-MI melhorou a convergéncia e a velocidade de
busca. O Algoritmo AC-MI melhorou as médias de geragbes em todos os

experimentos quando comparados ao AG e AC padrao.

Os resultados positivos apoiam a ideia de que a hibridizagdo de algoritmos e
o uso de multipopulagdes nos Algoritmos Culturais € uma abordagem altamente
desejavel para direcionar o espago de busca para encontrar solu¢gées mais proximas

do valor 6timo.

A hibridizagdo dos meétodos também é uma tendéncia nos algoritmos
evolutivos, gerando, assim, outras vertentes para trabalhos futuros e passando
assim a ser uma diretriz de estudos. Ainda que nao se deve utilizar qualquer tipo de
hibridizagdo ou qualquer algoritmo de busca local. A hibridizagdo correta para cada
problema é o desejavel, e que o uso de algoritmos genéticos e algoritmos culturais

hibridos facilitam a implementacao e produzem bons resultados.
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5.1. TRABALHOS FUTUROS
Como principais recomendac¢des para trabalhos futuros propde-se:

v Outros tipos de conhecimento: Neste trabalho foi utilizado um tipo de
conhecimento, o conhecimento situacional, sendo que existem outros tipos de
conhecimento que seriam interessantes de serem utilizados na resolugdo do PMM,
tais como o conhecimento normativo, conhecimento histérico e o conhecimento
topografico;

v Hibridizagao: Apesar dos algoritmos culturais serem hibridos por
natureza, seria interessante estudar-se a hibridizagdo com outros métodos;

v Outras populagoes: apesar dos algoritmos genéticos serem bastantes
eficientes e serem comprovadamente bons algoritmos para a resolugdo do PMM,
outras técnicas, como as Estratégia Evolutivas e a Programacgéao Evolutiva, poderiam
ser utilizadas no espaco populacional,

v Ajustes do AG e AC: Elaborar uma melhor parametrizagdo do AG

Simples e AC Padrao para realizar uma comparagao com o melhor do AC-MI.
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ANEXOS

A.1. VISAO GERAL DO FRAMEWORK UTILIZADO (JAVA EVOLUTIONARY
FRAMEWORK - JEF)

Qualquer tipo de algoritmo de Computacdo Evolutiva (CE) pode ser
executado usando o JEF, desde que alguns requisitos minimos sejam cumpridos. A
Unica condi¢cado necessaria é ter uma populacado de individuos a que uma sequéncia
de operagdes evolutivas seja iterativamente aplicada. O sistema JEF foi codificado
na linguagem de programacgao Java, que garante a sua portabilidade entre todas as
plataformas que implementam uma JVM (Java Virtual Machine). Declaragdes de
verificacdo e validagdo sdo embutidas no cdédigo para assegurar que as operagdes
sejam validas e para relatar problemas para o usuario. O uso de XML como formato
de arquivo também é um aspecto central do JEF, que fornece uma base comum
para o desenvolvimento de ferramentas para analisar e gerar arquivos, e para

integrar o framework com outros sistemas (SILVA, 2012).
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.1.1. ESTRUTURA PRINCIPAL DO FRAMEWORK
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1.2, EXEMPLO DE UMA ESTRUTURA DE REPRESENTACAO PARA O

CROMOSSOMO
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A.1.3. ESTRUTURA DE REPRESENTAGAO DOS ALGORITMOS EVOLUTIVOS

A figura abaixo representa a estrutura dos algoritmos evolutivos disponiveis

no framework.
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A.1.4. ARQUIVO DE PARAMETROS DO FRAMEWORK EM XML

O arquivo de entrada segue o padrao XML. Desse modo, o framework
carrega o arquivo XML e configura sua estrutura de acordo com os parametros

definidos neste arquivo.

A.1.4 Exemplo:

B corfighochia_SENTO_2ACMi |

<experiment>
<max-repeticoes>50</max-repeticoesy>
<process>
= <algorithm type="jef.Algoritmo.Cultural.AlgCultural Ilha" >
<tipo-otimizacao type="Max"/>
<conhecimento-cultural type="Situacional"/>
<population-size>800</population-size>
<max-of-generations>500</max-of-generations>
<valor-otimo> 8722 </valor-otimo>
<!--comentario tipo= "esquema-Cromossomo=l¥*¥¥(Qlakxx]N__3
<gpecies type="jef.TipoBinario.IndividuoEspecieBinaria" tamanho-cromossomo="60" />
<rand-gen-factory type="jef.Util.Aleatorio.RanMersenneTwistertFactory" noseed="1234567890"/>
<provider type="jef.TipoBinario.CriarIndividuoBinario"/>
<parentg-gelector type="jef.Seletor.SeletorTorneio" tam-torneio="3"/>
<recombinator type="jef.TipoBinario.Cruzador.CruzadorUniformeCultural" prob-cruz="0.9" prob-cruz-ponto="0.9"/>
<mutator type="jef.TipoBinario.MutadorUniformeCultural" prob-mut="0.1" prob-mut-ponto="0.1" number-of-mutation-points="19" />
<evaluator type="jef.TipoBinario.AvalMochilaSENTO 2ACMI"/>
</algorithm>
9 [ <listeners>
g <listener type="jef.Relatorio.RelatorioBasePopulacao">
<report-cancela-relatorio-xml> true </report-cancela-relatorio-xml>
<report-cancela-grafico>true</report-cancela-grafico>
<report-dir-name>relatoriol</report-dir-name>
<report-frequency>10</report-frequency>
<include-individuals>false</include-individuals>
</listener>
</listeners>
</process>
- </experiment>

S&o 50 execugdes (<max-repeticoes>) utilizando o algoritmo cultural baseado
no modelo de ilha (<algorithm type>) e utilizando o conhecimento situacional
(<conhecimento-cultural type>). Com uma populagédo de tamanho=800 (<population-
size>) com 500 geragdes (<max-of-generations>) e o valor 6timo=8722 para o
problema é definido em <valor-otimo>. O problema aqui é definido do tipo binario
(<species type>) e tamanho do cromossomo=60 (<tamanho-cromossomo>) que
representa a dimens&o do problema. O item (<rand-gen-factory type>) indica o tipo
de algoritmo utilizado para valores aleatérios (utiliza seeds). O tipo de selegdo é

torneio (<parents-selector type>) com tamanho igual a 3 (<tam-torneio>). O tipo de
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cruzamento e mutagédo sdo descritos por (<recombinator type>) e (<mutator type>)
respectivamente. As probabilidades de cruzamento e mutagéo s&o (<prob-cruz>) e

(<prob-mut>) respectivamente. A fungéo aqui é definida por (<evaluator type>).
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