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Resumo

Os Algoritmos de Estimacdo de Distribui¢do (AED) compdem uma meta-heuristica evo-
lutiva cuja principal caracteristica é a construcao de solucoes de forma completamente
aleatéria, com o emprego de uma distribuicdo de probabilidades que evolua durante a

€xecucao.

O algoritmo Population-Based Incremental Learning (PBIL) é um tipo de AED onde
as variaveis sao independentes, isto é, nao possuem interagoes significativas entre si. O
PBIL considera que as solugoes podem ser representadas como vetores de variaveis dis-

cretas, o que o torna mais adequado a problemas de otimizacao combinatoria.

Este trabalho apresenta um método chamado Multi-PBil, que é uma extensao do
PBIL com aplicagoes em problemas multimodais. O Multi-PBil foi desenvolvido a par-
tir da necessidade de ter um algoritmo de busca eficiente e pouco custoso em espagos

multimodais.

A partir do PBIL foi implementado uma rotina que permite ao Multi-PBil criar mais
de um modelo de probabilidade para atuar no espaco de busca. Aplicou-se no processo de
inicializagao dos modelos de probabilidade uma férmula que permite inicializar os modelos
em regides do espaco de busca mais préximas de pontos globais procurados. E por fim,
foi criado e implementado um método de medida do espago de busca, o qual permite a

eliminacao de modelos nao-satisfatérios e a melhora na otimizacao da busca.

O método Multi-PBil foi testado e analisado, e apresenta alguns resultados experi-
mentais que destacam sua viabilidade e caracteristicas. Sao mostrados também resultados
de uma comparacao do desempenho do método Multi-PBIL com um Algoritmo Genético

tradicional que utiliza a técnica de sharing.



Abstract

The Estimation Distribution Algorithms (EDA’s) compose an evolutive metaheuristic
whose main characteristic is the construction of solutions in randomly form, using a

distribution of probabilities that evolves during the execution.

The Population-Based Incremental Learning (PBIL) is a type of EDA where the
variables are independent, that is, they do not possess significant interactions between
thenselves. The PBIL considers that the solutions can be represented as vectors of discrete

variables, what makes it more adequate to optimization combinatorial problems.

This paper presents a method called Multi-PBil, that is an extension of PBIL with
applications in multimodal problems. The Multi-PBil was developed from the necessity

to have an efficient and non-expensive algorithm of search in multimodal spaces.

From PBIL, it was implemented a routine that allows the Multi-PBil to create a pro-
bability model to act in the search space. It was applied in the process of the probability
model initialization a formula that allows to initiate the probability models in regions of
the search space next to the searched global points. Was developed and implemented a
method of measure of the search space, which allows the elimination of not-satisfactory

models and the improvement in the optimization of the search.

The Multi-PBil method was tested and analyzed, presenting some experimental results
that highlight its viability and characteristics. It is also shown a comparison of the
performance between the Multi-PBil method and a traditional Genetic Algorithm using

the sharing method.
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1 Introducao

A Computacdo Evoluciondria (CE) se refere a uma grande classe de algoritmos, os
quais sao inspirados nos sistemas naturais e evoluciondrios [Dar59]. Geralmente, cada
algoritmo come¢a com uma populacao de individuos que irao se reproduzir e competir
pela sobrevivéncia [NFM99]. Cada individuo possui um valor de aptidao, o qual in-
dica o seu potencial dentro da populagdao. Entre as técnicas que fazem parte da com-
putagao evoluciondria estdo [WBPNO98|: Programacao Evoluciondria(PE), Estratégias
Evolucionérias(EE), Algoritmos Genéticos(AG), Programacao Genética(PG) e os Algo-
ritmos de Estimacao de Distribui¢do (AED’S).

Destacando-se os Algoritmos Genéticos, estes sao técnicas de otimizagao estocasticas
que imitam a Evolucao Darwiniana através do processo de modelagem de selecao natural
e dos modificadores genéticos [Mic96]. Baseam-se em principios da biologia genética e
operam de forma andloga & teoria da evolucao [Co091]. Os Algoritmos Genéticos tém-se
mostrado vidveis em uma variedade de dominios unimodais [RS94]. Em um ambiente de
evolucao natural é comum ter-se uma variedade entre as espécies, cada uma ocupando
um nicho ecoldgico em separado. Porém, quando se trabalha com Algoritmos Genéticos,
pode ocorrer de rapidamente uma populacao artificial sofrer uma convergéncia, e todos

os individuos da populag¢do tornarem-se quase idénticos [Lan89].

Entretanto, este fato atrativo pode nao ser interessante em muitos problemas, como
por exemplo, no caso das fun¢des multimodais, onde o algoritmo corre o risco de convergir
para um ponto de convergéncia prematura [MAB99]. A convergéncia prematura é devida
a perda de diversidade populacional. Para superar este problema, a diversidade deve ser
mantida durante o processo de geracao de individuos na populacao, prevenindo que os

individuos sejam cépias do individuo de melhor fitness [JDS89].

Os Algoritmos de Estimagao de Distribui¢cao (AED’s), [PL01] sdo muito semelhantes
aos Algoritmos Genéticos. Os AED’s sao algoritmos heuristicos de otimizagao que baseiam

sua busca no carater estocastico. Da mesma forma que os Algoritmos Genéticos, os
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AED’s estao fundamentados em populacoes que evoluem. Porém, ao invés de evoluir a
populacao, os AED’s evoluem os parametros de uma distribui¢ao probabilistica da qual
sao amostradas as populagoes de individuos. Um dos exemplos mais simples de AED é a

Aprendizagem Incremental Baseada em Populacao (AIBP) [Bal94].

A Aprendizagem Incremental Baseada em Populagao (AIBP) é um dos algoritmos
evolucionarios baseados em modelos. O PBIL é fruto de uma combinacao de duas técnicas,
o Algoritmo Genético e a Aprendizagem Competitiva [Bal94]. Originalmente, o PBIL foi
configurado para busca em espagos bindrios. O PBIL faz uso das varidveis aleatérias de
Bernoulli como modelo para cada bit, o qual é colocado em um vetor de valores reais.
Diferentemente dos algoritmos genéticos que evoluem suas populagoes de individuos, o

PBIL evolui seu modelo de probabilidade.

Baluja mostrou que o PBIL é mais eficiénte que os Algoritmos Genéticos e o Al-
goritmo Hillclimbing em um conjunto de problemas [Bal94], e desde entdo o PBIL tem
sido utilizado em uma variedade de aplicacdes. Dentre as possiveis aplicagoes do PBIL,

estao, por exemplo, pesquisas envolvendo o uso de modelos de probabilidade complexos
[IS97, MS98, PL01, MP99].

O desafio de resolver problemas de otimizacao, como por exemplo, combinatérios
multimodais é uma fun¢ao nao apenas da complexidade combinatorial, mas também da
dificuldade em alcancar todas as solugoes eficientes que crescem com o ntiimero de obje-
tivos do problema. Neste contexto, para resolver problemas de otimizacao multimodal,
sao bem vindos os métodos mais flexiveis e de facil implementacao. Sendo assim, os algo-
ritmos classificados dentro da computacado evoluciondria, mais especificamente os AED’s,

apresentam um conjunto de caracteristicas aplicaveis a solucao deste tipo de problema.

Neste tipo de classe de problemas, os métodos baseados no conceito evolucionario
privilegiam os individuos mais adaptados, onde o procedimento de busca é baseado na

evolucao dos vetores de probabilidade.

Assim sendo, procurando fazer uso dos beneficios particulares do método citado AED’s
e, em funcao da diversidade de problemas aplicaveis, os quais podem ser resolvidos com
muita flexibilidade, este trabalho propoe estudar e implementar um método de com-
putacao evoluciondria, mais especificamente um algoritmo de estimacao de distribuicao
chamado Multi-PBil, com a insercdo de caracteristicas que permitam a busca em espacos

multimodais.

Sao trés as caracteristicas importantes que fazem do Multi-PBil um método robusto
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e eficiénte. A primeira é a possibilidade de se criar quantos modelos de probabilidade
forem necessdrios para uma busca eficiéente em um espaco multimodal. A segunda carac-
teristica permite inicializar as regras de inicializagao dos modelos de probabilidade com
valores préximos de zero ou um; E isto significa que os modelos podem ser inicializados
proximos dos objetivos procurados pelo problema. E como terceira caracteristica esta
a possibilidade de se eliminar modelos de probabilidade com desempenho insatisfatorio,

aumentando desta forma a performance e desempenho do método Multi-PBil.

1.1 Motivacao e Justificativa

Este trabalho tem a motivagao de desenvolver uma técnica que seja eficiente e nao
custosa para trabalhar em problemas de otimizacao em espagos multimodais chamada
Multi-PBil. Esta técnica é baseada em modelos de probabilidade e possui a vantagem
de poder gerar mais de um modelo, e consequentemente poder realizar uma busca por
mais de um objetivo simultaneamente. Com este trabalho, os pesquisadores da area de
Algoritmos Evoluciondarios, que utilizam técnicas de busca multimodal, irao dispor de um

método que ira lhes auxiliar e servir de comparativo na solucao de problemas tradicionais.

1.2 Organizacao

Este trabalho encontra-se dividido em 5 capitulos. No Capitulo 2 é abordada a teoria
de computacao evolucionéria, dando énfase aos Algoritmos Genéticos e seus componentes.
No Capitulo 3, tem-se uma exposicao sobre os algoritmos de distribuicao de probabilidade
(AED’s), onde destaca-se a teoria, e o processo de execu¢ao de um de seus algoritmos, no
caso o algoritmo PBIL. O Capitulo 4 trata do algoritmo Multi-PBil e todos os componentes
necessarios para a composicao da técnica proposta. O Capitulo 5 traz a descricdo dos
experimentos e resultados dos testes realizados para avaliar o desempenho da técnica
proposta. O Capitulo 6 apresenta a conclusao do trabalho e como parte final tém-se
os Apéndices, onde é destacada a teoria sobre Problemas de Otimizacao e o Cédigo do

algoritmo implementado para testar o método Multi-PBil.
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2 Computacao Evoluciondria

Neste capitulo serao explicados os conceitos sobre Computacao Evoluciondria, dando-
se énfase ao estudo dos Algoritmos Genéticos. E importante destacar o papel dos Al-
goritmos Genéticos porque os AED’s, que é o foco principal deste trabalho, é fruto dos

Algoritmos Genéticos.

Para todos os problemas existentes no campo da Inteligéncia Artificial deseja-se de-
senvolver um algoritmo eficiente. Muitos destes, sdo problemas de otimizagao (ndimerica,
combinatorial), outros sdo de sintese de um objeto (programa de computador, circuito
eletronico, etc.)e, em outros, busca-se um modelo que reproduza o comportamento de

determinado fenémeno (aprendizado de maquina).

Para varios desses problemas é frequentemente possivel encontrar um algoritmo que
ofereca uma solucao 6tima ou aproximadamente 6tima. Alguns desses algoritmos re-
querem informacao auxiliar, informacao esta muitas vezes nao disponivel ou dificil de
se obter. A Computagido Evoluciondria oferece algoritmos gerais (Algoritmos Genéticos,
Programagio Genética e etc.) que sdo aplicados em problemas complexos, com grandes
espacos de busca, de dificil modelagem, ou para os quais nao had um algoritmo eficiente

disponivel.

A Computagao Evolucionaria compreende diversos algoritmos inspirados no principio
Darwiniano da evolugao das espécies e na genética. Sao algoritmos probabilisticos, que
fornecem um mecanismo de busca paralela e adaptativa baseado no principio de sobre-

vivéncia dos mais aptos e na reproducao.

Usa-se o termo Computagao Evolucionaria (CE) em geral, quando se quer referir a
uma classe de técnicas computacionais inspiradas nos principios da evolugao natural. Os
primeiros Algoritmos Evoluciondrios (AE) surgiram no final da década de 60 do século
XX. Na Alemanha com Rechemberg [Rec73] surgiram as Estratégias Evolutivas (EE) e
nos Estados Unidos com Holland surgiram os Algoritmos Genéticos (AG) [Hol75].

As estratégias evolutivas propostas por Rechemberg tinham como objetivo resolver
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problemas que tratavam de codificagOes reais, enquanto os algoritmos genéticos tinham
como objetivo fornecer um bom desempenho nos problemas de otimizagao utilizando uma,

codificacdo bindria [Gol89b].

Um tempo mais adiante, surgiu também a Programagao Evolucionéria (PE) desenvol-
vida por Fogel [LJF66], com aplicacao na Inteligéncia Artificial(TA), mais especificamente
em espaco de busca discretos. H4 também a Programacao Genética (PG) proposta por
Koza [K0z92], com o objetivo de utilizar os AGs para produzir programas mais eficientes

na resolucao de uma determinada tarefa.

Os Algoritmos de Estimagao de Distribui¢do (AED’s) sdo um conjunto de Algoritmos
Evolucionarios caracterizados pelo uso explicito de modelos de probabilidade usados com
o intuito de recuperar informacoes de individuos selecionados e prover novas solugoes,
bem como a possibilidade natural de se poder incorporar o conhecimento prévio sobre o

problema de otimizacdo a ser resolvido [PLNO5].

A comunidade de TA tém apresentado um interesse crescente em estudar os AED'’s,

que constituem agora uma disciplina estabelecida no campo da Computag¢ao Evolucionaria
(CE) [PLNO5|.

2.1 Algoritmos Genéticos

Os Algoritmos Genéticos (AG) sao um modelo computacional de pesquisa proba-
bilistica, inspirados no processo de selecdo natural e na genética. Foram desenvolvidos
por [Hol75] na Universidade de Michigan, onde foram aplicados com sucesso em diver-
sas areas, principalmente em problemas de otimiza¢ao numérica [Bet81], ou problemas

relacionados com processos adaptativos [Jon80].

Os AGs trabalham sobre um populacao de potenciais solugoes, ou individuos, as
quais é aplicado o principio da sobrevivéncia dos melhores individuos, isto €, os in-
dividuos competem entre si pela sobrevivéncia. Apds serem avaliados, os melhores in-
dividuos tém uma maior probabilidade de serem escolhidos(pais) para gerarem novos
individuos(descendentes) [Gol89a]. A geracdo de novos individuos é feita através de ope-
radores baseados na genética. Desta forma, os descendentes sao gerados a partir da
recombinagao dos pais, dos quais herdam algumas de suas caracteristicas. Ha também
o operador de mutacdo, que permite o aparecimento de uma caracteristica nova. Os
descendentes gerados sao re-inseridos na populacao de individuos segundo uma regra de

insercao relativa ao problema. Esse processo é repetido durante um determinado nimero
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de geragoes.

Ao longo das geracoes, uma vez que os melhores individuos tém maior probabilidade
de serem selecionados para gerar descendentes, e possivelmente bons descendentes, a
populagao tende a ter cada vez melhores individuos. Este processo de procura genética
conduz a evolucao da populagao e os melhores individuos tendem a sobreviver, tal como

sucede na evolucao natural [Gol89a].

Os componentes basicos de um AG sao a populacao de individuos, em que cada um
deles representa uma potencial solugao para o problema considerado, o mecanismo de
avaliacao dos individuos da populacao e os operadores genéticos que pesquisam novas

solucoes. A Figura 1 mostra o funcionamento de um AG simples.

Um pseudocddigo do Algoritmo Genético é mostrado a seguir:

1. Geracao da populacao inicial

A populagao inicial de individuos é criada aleatoriamente.

2. Avaliagao ou Célculo da aptidao

Cada individuo da populagao é avaliado de acordo com uma medida de desempenho.

3. Selecao
Um conjunto de individuos é selecionado para gerar descendentes de tal forma que
os que tiverem melhor desempenho tém maior probabilidade de serem selecionados.
4. Reproducao
Ao conjunto de individuos selecionados é permitido reproduzir-se entre si, gerando
novos individuos.
5. Operadores Genéticos

Ao conjunto de individuos selecionados sao aplicados operadores genéticos como a

recombinacao e a mutacao.

SE n#o se satisfizer o critério de parada ENTAO volta-se ao passo 2, SENAO ter-

minar.

2.1.1 Populacao de Individuos

Nos AGs, os individuos sao representados por sequéncias de digitos binarios. As

sequéncias de digitos bindrios sao andlogas as sequéncias de amino-acidos (A, C, T e G)
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nos cromossomas dos sistemas bioldgicos. Em sistemas biolégicos, os cromossomos sao
constituidos por genes que podem assumir um determinado nimero de valores chamados
de alelos. Define-se também o locus do gene como sendo a sua posi¢do no cromossoma. Ja
em AGs, as sequéncias bindrias sao constituidas por digitos binarios (0 ou 1), que podem

estar localizados em diferentes posigdes [Gol89a).

A posi¢ao de cada digito bindrio na sequéncia bindria define o seu significado. O
fato de se trabalhar com uma codificacdo em binario faz com que se tome um cuidado
redobrado, pois neste tipo de cédigo, dependendo da sua posicao, a mudanga de um tinico
digito binario pode determinar uma pequena ou grande mudanca dos valores das variaveis

de decisao.

Em termos biolégicos, a totalidade do pacote génico (combinagdo de um ou mais
cromossomas que descrevem a forma de construgao e operagao do organismo) constitui o
genotipo que corresponde, em analogia aos AGs, as chamadas estruturas. Por outro lado,
a interacao do gendtipo com o ambiente é definida como o fenétipo, e, analogamente, as

estruturas sao decodificadas para formar solugoes [Gol89a].

Na Tabela 1 estd uma correspondéncia entre os Sistemas Bioldgicos e os Algoritmos

Genéticos.

Tabela 1: Correspondéncia entre os sistemas bioldgicos e os algoritmos genéticos

Sistemas Biolégicos Algoritmos Genéticos
Cromossoma Sequéncia de Digitos Bindrios
Gene Digito Binario
Alelo Ooul
Locus Posicao na Sequéncia de Digitos Bindrios
Genétipo Estrutura
Fenétipo Solucgao

Um exemplo de cromossomo de genes binarios pode ser visto na Figura 2.

Vale ressaltar que a utilizagao de uma representacao bindria, faz com que os individuos
possam ser vistos em dois niveis distintos: nivel do genétipo e nivel do fenétipo. O fenétipo
de um individuo é o seu valor no dominio em que a fun¢do objetivo estd definida. Ou
seja, o fendtipo é a expressao do gendtipo, isto é, a estrutura consistindo na codificagao

das varidveis de decisao através de uma sequéncia de digitos bindrios. Assim sendo,
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Figura 2: Exemplo de representacao de um cromossomo de genes binarios

a codificacao especifica um mapeamento que transforma uma potencial solucao para o

problema numa estrutura que pode ser manipulada pelo AG [Gol89a).

2.1.2 Tipos de Selecao

A sele¢ao em algoritmos genéticos determina quais os individuos pertencentes a po-
pulacao serao escolhidos para serem progenitores. Nestes individuos progenitores aplicam-
se os operadores genéticos gerando novos individuos. A funcao de sele¢ao é probabilistica,
e é feita de acordo com as medidas de avaliacao de desempenho dos individuos, de forma
que os melhores tenham maior probabilidade de serem selecionados. Assim, o nimero de
descendentes de cada individuo selecionado esta relacionado com o mecanismo de selecao

considerado [Gol89al]. Dentre os principais algoritmos de sele¢ao, destacam-se:

e Selecao por Roleta - A selecao por roleta é um mecanismo de escolha estocastica.
A cada individuo associa-se uma fatia da roleta, proporcional, em tamanho, a
medida de avaliagdo do desempenho do individuo. A seguir, gera-se um numero
aleatério e, o individuo cuja fatia inclua esse numero é escolhido. O processo é

repetido até se selecionar o niimero de individuos desejados [Gol89a].

e Selecao por Torneio - Neste tipo de selecao, um numero ¢ de individuos da
populagdo é escolhido de forma aleatéria, e o melhor individuo deste grupo, de
acordo com as medidas de avaliagao desempenho, é selecionado para progenitor.
Este processo repete-se tantas vezes quanto o nimero de individuos a escolher. Faz-

se necessario definir o valor de ¢, sendo que o valor deste parametro esta relacionado
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com a pressao de selecao. Quanto maior é o valor do parametro ¢, maior é a pressao
de selegdo [Gol89a].

e Selecao por Truncagem - Neste tipo, os individuos sao ordenados de acordo com
sua medida de avaliacao de desempenho. Apds a ordenacao, somente os melhores
individuos sao selecionados para serem progenitores. Faz-se necessario definir a pro-

por¢ao de individuos da populagdo a serem selecionados para progenitores [Gol89a].

2.1.2.1 Avaliagao ou Cialculo do Desempenho

A avaliacao ou cdlculo do desempenho consiste na atribuicao de valores aos individuos
de uma populacao de acordo com a sua utilidade para a resolucdo de um problema. A
avaliacao do desempenho permite condicionar a eficiéncia do processo de procura. Entre

os possiveis esquemas de avaliagao de desempenho, destacam-se os seguintes:

e Proporcional Simples [Gol89b]| - onde os valores associados aos individuos de
uma populacdo dependem dos valores da fungao objetivo f(x): F(z) = f(z) onde
F(z) significa a fun¢do de avaliagdo de desempenho. Como a funcdo objetivo é
sempre positiva, a funcao de avaliacdo de desempenho tende em certos casos, a ser o
fator causa de uma convergéncia prematura, principalmente quando as médias das
medidas de desempenho dos individuos da populacao se aproximar das medidas de

desempenho dos melhores individuos.

e Escala Linear [Gol89b] - A avaliacao de desempenho com escala linear faz uso da
seguinte funcao linear entre a fungdo de medida do desempenho F'(x) e a fungao
objetivo f(x):

F(z) =mf(z) + b,

onde os coeficientes m e b podem ser calculados de diversas formas. E preciso
garantir que a média dos valores em escala F' é igual & média dos valores da funcio
objetivo f. O valor maximo da funcio de avaliacio de desempenho F},,; é obtido a

partir da relagao:
Fraz = C?

onde tipicamente, o coeficiente ¢ é escolhido de tal forma que ¢ > 1. E os valores

de m e b sao calculados da seguinte forma:

Fmaw_f 07_7 _f(C—l)

m = — = — =
fmaz - f fmaz _f fmaz _f
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b= f—mf.
Quando o valor de fm:, estiver bastante afastado dos valores de f e de fmaez, OS
valores da fungdo de avaliagdo de desempenho F'(x) podem tornar-se negativos.
Para que isto ndo aconteca, deve-se impor que a medida dos valores em escala F
seja igual & medida dos valores da funcio objetivo f e Fj,;,, = 0. Para tal, o valor

de m deve ser calculado da seguinte forma:

F_Fmin F
m= = = =
f_fmin f_fmm

Janela de Escala [Gre84] - Este tipo de avaliacdo requer uma relagdo entre a

fungao de avaliagdo de desempenho F'(x) e a funcdo objetivo f(z):
F(.T) = fmaz - f(x)a

onde fy,q, é 0 valor maximo que a fungao objetivo f(z) pode tomar num determinado
espaco de busca. Desta forma, a func¢ao de avaliagdo de desempenho F'(z) é sempre

positiva quaisquer que sejam as caracteristicas da fungio objetivo f(x).

Lei de Poténcia [Gil85] - Esta avaliagdo de desempenho usa uma Lei de Poténcia
para alterar a escala. Neste tipo de medicao, os valores da funcao de avaliacao
de desempenho F(x) sdao obtidos através de uma determinada poténcia da fungao

objetivo f(x):

Porém, a determinacdo do valor para a constante k£ nao é simples, e depende do

problema considerado.

2.1.3 Recombinacao

A recombinagio ou cruzamento produz novos individuos (descendentes) combinando

a informacao de seus progenitores. Considerando que os individuos sao representados por

sequéncias de digitos bindrios, diferentes algoritmos de recombinac¢ao podem ser aplicados

[Gol89a]. Os mais utilizados sdo mostrados a seguir:

e Cruzamento Simples - No cruzamento simples, determina-se aleatoriamente um

ponto de cruzamento. A troca de informagcao a partir desse ponto entre os individuos
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progenitores produz dois descendentes. A Figura 3 exemplifica a aplicagao deste tipo

de operador genético considerando o ponto de cruzamento na posicao 4.

P or-ldTooE CE =R S TE AT

0 o

DESCENDENTES

UNEEERNE

Figura 3: Esquema grafico do cruzamento de um ponto

e Cruzamento Miiltiplo [Boo87] - Neste, determina-se aleatoriamente i pontos de
cruzamento. Depois de ordenados por ordem crescente os pontos de cruzamento,
entre cada dois pontos de cruzamento consecutivos, troca-se informacao entre os
individuos progenitores produzindo dois descendentes. A informacao até o primeiro
ponto de cruzamento nao é trocada entre os dois individuos progenitores. Na Fi-
gura 4, o operador genético é aplicado considerando dois pontos de cruzamento nas

posicoes 2 e 6 (cruzamento duplo).

Peor-dTe0 s OE =R e I E AT

4L 4

DESCENDENTEE g‘] 1T -

Figura 4: Esquema grafico do cruzamento em dois pontos

O cruzamento miultiplo possibilita a diminuicao dos fenémenos de ruptura do cru-
zamento simples. A ruptura é um fendmeno que consiste em, durante o processo de
recombinacao genética, certa informacgao dos individuos progenitores nao ser pas-
sada aos individuos descendentes. Na pratica, pode-se dizer que a reducao deste

efeito de ruptura conduz a um aumento da eficiéncia do mecanismo de cruzamento.
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e Cruzamento Uniforme No cruzamento uniforme, todos os pontos sdo potencial-
mente pontos de cruzamento. Uma mascara é gerada aleatoriamente, e a paridade
dos digitos bindrios da mascara indica qual progenitor e que digitos bindrios for-

necerd aos descendentes [Sys89]. A Figura 5 mostra a aplicagdo do cruzamento

uniforme.
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Figura 5: Esquema grafico da aplicagao de um cruzamento uniforme

2.1.4 Mutacao

A mutagao é um operador undrio que consiste em perturbar ligeiramente (com uma
probabilidade pequena) os individuos descendentes gerados pela recombina¢ao. Uma vez
que os individuos sdo representados por sequéncias de digitos bindrios, cada digito bindrio
é trocado, aleatoriamente, de 0 para 1 ou vice-versa, de acordo com uma determinada

probabilidade [Gol89a].

E importante destacar que o operador genético mutacao nao garante que um deter-
minado caracter genético nao tende a desaparecer na populacao. A Figura 6 mostra
a aplicacao do operador genético unario mutacao onde o digito binario na posicao 4 é

mutado.

2.1.5 Re-Insercao

Os novos individuos gerados devem ser inseridos na populagao. Porém, é necessario
considerar o nimero de individuos descendentes e qual a politica de escolha dos individuos
da populagao que serao substituidos. Algumas politicas de substitui¢do sdo mostradas a

seguir [Gol89al:

e Pura - Na re-inserc¢ao pura, o nimero de individuos descendentes gerados é igual ao
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Figura 6: Esquema grafico da aplicacao do operador genético undrio mutagao

tamanho da populagao. No final de uma geragao, a nova populacao serad constituida
exclusivamente pelos individuos descendentes. Este é o esquema de re-insercao

utilizado pelo AG na sua forma mais simples.

Uniforme - Na re-insercao uniforme, o nimero de individuos descendentes gerados
é inferior ao tamanho da populacao. Os individuos descendentes vao substituir

individuos da populagao escolhidos de forma aleatoria.

Elitista - Este esquema garante que os melhores individuos encontrados ao longo
da procura, se encontrem presentes na populagao da tltima geracao. Na re-insercao
elitista, define-se uma elite, como sendo um conjunto composto pelos melhores in-
dividuos encontrados até o momento. Assim, o numero de individuos descendentes
gerados ¢ inferior ao tamanho da populagao. Os individuos descendentes irao subs-

tituir os individuos da populacao que nao fazem parte da elite.

2.1.6 Métodos de Niching

Quando se lida com problemas de otimizagao multimodal onde, muitas vezes, se quer

encontrar diferentes solucoes, é necessario implementar mecanismos de controle da diver-

sidade populacional [Lar02]. Os principais métodos de niching que permitem tratar a

questao da diversidade populacional sao:

e Sharing[DEG8T7]. Este método de sharing é utilizado para distribuir as solucoes da
populagao ao longo da regiao das solucgdes 6timas. Ele promove a formagao e manu-

tencao de sub-populacoes de individuos, os nichos, com o objetivo de se encontrar
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as diversas solugoes pretendidas, baseando-se na idéia de que os individuos de um
determinado nicho devem partilhar os recursos, isto é, a medida de desempenho.
Assim, a funcao de fitness sharing decrementa o fitness de cada elemento propor-
cionalmente ao nimero de individuos similares na populagao, isto é, no mesmo
nicho. Essa medida de similaridade é baseada tanto no genétipo (por exemplo a
distancia de Hamming) quanto no fenétipo (por exemplo a distancia Euclidiana).
Este método possui uma implementacao simples e um custo computacional redu-
zido, porém implica em uma selecao antes da selecao real de individuos. Entre os
trabalhos que utilizam este método estdo [Pet, Pet97, DB93, BLM95].

Crowding [Jon75]. A técnica de crowding insere novos elementos na populagio
através da recolocacao de elementos similares. O método de crowding implicita-
mente define uma vizinhanca através das regras de torneio. Assim, quando um
descendente é criado, um individuo é escolhido aleatoriamente para ser eliminado
de um subconjunto populacional, ou seja, seleciona-se uma certa quantidade de in-
dividuos e aquele que for mais semelhante ao novo individuo é eliminado, e o novo
individuo é incluido na populacdo. Entre os trabalhos que utilizam este método
estdo [Pet, Pet97, MKDO01, Mah92, BLM95, MBO00].

Clustering. O objetivo da técnica de clustering é agrupar unidades de dados em um
cluster de tal forma que essas unidades de dados em conjunto com os clusteres, sejam
os mais similares possivel, enquanto que os clusteres sejam relativamente distintos
uns dos outros. Através do método de clustering é possivel identificar multiplos
globais e 6timos locais em um espago de busca multimodal, onde a idéia basica é
transferir o conceito bioldgico de nao-producao de espécies, que evoluem em nichos
ecoldgicos separados, para Algoritmos Evolucionarios com o intuito de preservar a

diversidade da popula¢do. Um trabalho que faz uso desta técnica é [FS94].

Paralelo. Este método objetiva produzir multiplas solugoes, quando aplicado a pro-
blemas de otimizacdo multimodal. Isto é feito através da divisao da populacao
em subpopulagoes de maneira que cada subpopulagao possa evoluir de forma para-
lela. Caso nao haja comunicacao entre essas subpopulacoes, o método paralelo se
torna equivalente a evoluir cada subpopulagao singularmente, tendo cada pequena
populacdo passando pelo processo de evolucao muitas vezes. Em contrapartida,
métodos paralelos aplicados a subpopulagoes que fazem uso da comunicagao entre
as subpopulacoes permitem compartilhar boas caracteristicas dos individuos que

serao propagados. Um trabalho que faz uso desta técnica esta descrito em [JPLO02].
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Um dos mecanismos mais utilizados, e que merece um destaque adicional, pois foi
explorado na ferramenta de teste deste trabalho, é o da partilha da medida de avaliagao
de desempenho (sharing) [DEG87]. Este mecanismo promove a formacao e manutengao
de subpopulagoes de individuos, os nichos, com o objetivo de se encontrar as diversas

solucoes desejadas.

Este mecanismo baseia-se na idéia de que os individuos de um determinado nicho

devem partilhar os recursos, isto é, a medida de avaliacao de desempenho.

O mecanismo de sharing altera apenas o procedimento de atribuicao do valor da
funcao de avaliacao de um individuo. Ele trabalha alterando a funcao de avaliagdo de
cada elemento da populagdo de acordo com o nimero de individuos semelhantes a ele na

populagao [Mat00].

O compartilhamento da funcao de avaliacao fitness sharing de um individuo, denomi-
nado F, é igual a sua fungao de avaliagao F dividida por seu contador de nichos (niching
count). O contador de nichos é a soma dos valores das fun¢oes de compartilhamento sh

entre ele e os demais individuos da populagao (incluindo ele mesmo).

A funcao de compartilhamento é gerada em funcao de uma distancia d entre dois
elementos da populacdo, e retorna 1 se os elementos sdo iguais, 0 se a diferencga entre eles
¢ maior que um limiar de dissimilaridade, e um valor intermediario entre 0 e 1 de acordo

com seus niveis de dissimilaridade.

Um limiar de dissimilaridade é especificado por uma constante denominada ospere. Se
a distancia entre dois elementos da populacao for maior ou igual a o4 €les nao afetam

o compartilhamento da fun¢ao de avaliacao um do outro.

Desta forma, a medida de avaliacao de desempenho de um dado individuo é degra-
dada na proporcao do nimero de individuos que estejam localizados na sua vizinhanca.
Esta nocao de vizinhan¢a de um individuo implica na especificacdo de um parametro, o
Oshare, que define o raio dos nichos. Para a determinacao dos individuos contidos numa
dada vizinhanca é necessdria a utilizacdo de uma medida de distancia, d(z;, z;), de dois

individuos x; e x;.
Matematicamente, a funcao de medida de avaliacao de desempenho de sharing,
Fiharing(;) para um individuo ; com 0 < ¢ < (P — 1) é dada por

F(x;)
>io Shid(zi, z;))’

Fsharing (wz) =
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onde Sh(d(z;,z;)) é uma funcdo de sharing. De modo geral, a distancia entre dois

individuos, x; e «; ¢ medida através das varidveis de decisdo, isto é, d(z;, z;) = || z;—z; ||z

No decorrer deste capitulo foi possivel perceber a extensao da aplicabilidade dos Al-
goritmos Genéticos por meio de uma revisao tedrica e exemplos. O uso dos AG’s nos
processos de otimizacao é algo hd muito estudado, e nao ha duvidas de que seja um
método viavel a ser usado neste contexto. Como alternativa aos AG’s nos processos de
busca em problemas de otimizagao utilizando fung¢oes multimodais, tem-se os algoritimos

de estimagao de distribuicao, que é alvo de estudo do Capitulo 3.
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3 Algoritmos de Estimacao de
D1istribuicao

Os Algoritmos de Estimagao de Distribui¢ao (AEDs) sao algoritmos heuristicos de
otimizagao que baseiam sua busca no caracter estocastico da mesma. Como nos algoritmos
genéticos, também os AEDs estdao baseados em populagoes que evoluem. Entretanto, a
diferenca entre os algoritmos genéticos e os AEDs é que nestes a evolugao das populagoes
nao se da por meio de operadores de cruzamento e mutacao. No lugar destes a nova
populacao de individuos provém de uma distribuicao de probabilidade, a qual é estimada
na base de dados contendo o conjunto de individuos selecionados que constituiam a geracao

anterior.

Enquanto que, em outras heuristicas utilizadas em Computacao Evolucionaria, as
inter-relacoes entre as variaveis que representam os individuos sao mantidas implicita-
mente (building block hypothesis), nos AEDs as inter-relactes sdo expressas explicitamente
por meio de associacoes entre a distribuicao de probabiidade e os individuos selecionados

em cada interacao [Ben02].

De fato, a tarefa de estimar a distribuicdo de probabilidade associada com a base
de dados contendo os individuos selecionados a partir de geracoes anteriores, constitui o

trabalho mais dificil de se executar.

Entre as vantagens desse novo tipo de algoritmo, estd a idéia de tornar mais fécil
a predicao de movimentos da populacao no espaco de busca. Este tipo de algoritmo
¢ também baseado na evolucao da populacao como sendo um progresso na busca pela
solucao e, da mesma forma que os AGs, os AEDs possuem uma fundamentacgao tedrica
em teoria da probabilidade. Assim, AEDs sao algoritmos de busca de base populacional
baseados em um modelo probabilistico de solugoes promissoras, que utiliza a simulagao

de modelos introduzidos para guiar o processo de busca [Ben02].

Um esquema genérico sobre os AEDs pode ser entendido a partir dos seguintes passos:
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1. Primeiro, a populagao inicial Dy dos R individuos é gerada. A geracdo dos R
individuos usualmente é realizada assumindo-se uma distribuicao uniforme sobre

cada variavel, e seguidamente cada individuo é evoluido.

2. Segundo, com o intuito de se gerar a (I - 1)* populagdo, D;_; evolui em dire¢ao
ao D;, e um nimero N (N < R ) de individuos sdo selecionados a partir de D;
segundo um critério previamente estipulado. Assim, denota-se por D ;| o conjunto

dos N individuos selecionados a partir da geracao [ - 1.

3. Terceiro, o modelo probabilistico n-dimensional que melhor representa a interde-
pendéncia entre as N varidveis é induzido. Este passo é conhecido como procedi-
mento de aprendizagem, sendo o mais crucial, pois a representacao apropriada das
dependéncias entre as variaveis € essencial para a evolucao apropriada dos individuos

mais aptos.

4. Finalmente, a nova populacao D; constituida pelos R novos individuos é obtida
realizando-se a simulacao da distribuicao de probabilidade aprendida no item 3.
Geralmente, uma aproximacdo usando elitismo é aplicada, e consequentemente o

melhor individuo da populagao D}¥, é mantido em D;.

Os passos 2, 3 e 4 sao repetidos até que uma condicao de parada seja satisfeita. Entre
as possiveis condicoes de parada estao: encontrar o nimero desejado de populacoes,
encontrar o numero desejado de diferentes individuos evoluidos, uniformidade na
geracao da populagao e a nao obtencao de nenhum individuo com valor de avaliagao

de desempenho melhor apds um certo niimero de geracoes.
Os AEDs podem ser divididos em trés diferentes abordagens [Ben02]:

1. Variaveis Independentes. Os Algoritmos de Distribuicao Marginal Unidimensi-
onal (ADMU), Aprendizado Incremental Baseado em Populacao (AIBP) e o Algo-
ritmo Genético Compacto (AGc) estdo nesse grupo. Esses algoritmos calculam a
estimacao da distribuicdo de probabilidade considerando as varidveis do problema
como unidimensionais. Os algoritmos mencionados apresentam melhor desempe-
nho em problemas onde as varidveis ndo possuem interacoes significativas entre si

[Ben02].

2. Dependéncias Bidimensionais. Os Algoritmos Agrupamento de Entrada por

Maximizag¢ao de Informagoes Mutua (Mutual Information Mazimization for Input
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Clustering - MIMIC), Otimizadores Combinantes com Arvores de Informacgao Mu-
tua (OCAIM) e Algoritmo de Distribui¢cdo Marginal Bidimensional (ADMB) per-
tencem a esse grupo. Esses algoritmos exploram as dependéncias de ordem dois
entre as varidveis para prover melhores resultados em problemas cujas variaveis

estdo relacionadas [Ben02].

3. Dependéncias Multidimensionais. Os Algoritmos de Distribui¢ao Fatorizada
(ADF), Algoritmo Genético Compacto Extendido (AGCe), Algoritmo de Otimizagao
Bayesiano (AOB) e o Algoritmo de Estimagao de Rede Bayesiana (AERB) estao
nesse grupo. Esses algoritmos sdo capazes de capturar dependéncias multidimensi-

onais entre varidveis [Ben02].

3.1 Algoritmo PBIL

O Algoritmo Aprendizagem Incremental Baseado em Populacao (AIBP) pertence a
abordagem referente aos AED’s que trata de varidveis tidas como varidveis indepen-
dentes, isto é, varidveis que nao possuem interacoes significativas entre si. O PBIL ¢é
fruto de uma combinagdo de Otimizagdo Evoluciondria e Hillclimbing [Bal94]. O algo-
ritmo PBIL possui como objetivo criar um vetor de probabilidades de valores bindrios, o
qual, pode revelar através de uma amostra, um alto valor de fitness dos vetores solucao

com alta probabilidade.

As fases de execucdo do PBIL sao similares aos passos de execucdao do AG. As dife-
rencas estao no fato de o PBIL usar vetores de probabilidade para descrever as populagoes,

nao usar crossover e, usar Aprendizagem Competitiva [SB95].

Os Algoritmos Genéticos possuem uma populagao implicita, a qual é criada partindo-
se de uma geracao para a seguinte. J4 no algoritmo PBIL, por outro lado, somente o
vetor de probabilidade é mantido durante as geragoes, sendo que amostras de individuos
sao geradas de acordo com as probabilidades de cada interacdo. Em outras palavras,
mais do que manter uma populacao de potenciais solugoes, o PBIL mantém o modelo de

probabilidade das regides promissoras do espago de busca[SB95].

Inicialmente, os valores do vetor de probabilidade sao inicializados com 0.5. Conforme
a execuc¢ao prossegue, os valores do vetor de probabilidade vao se alterando gradualmente

com a funcado de representar a melhor solucdo avaliada pelos vetores.

O algoritmo PBIL ¢é caracterizado por trés parametros. O primeiro é o nimero de in-
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dividuos a serem gerados com base no vetor de probabilidades. O segundo parametro estd
relacionado com o valor utilizado pela taxa de aprendizagem. E como terceiro parametro

estd o nimero de individuos utilizados para atualizar o vetor.

Em relacdo ao primeiro parametro, que diz respeito ao nimero de individuos que sdo
gerados com base no vetor de probabilidade, este valor esta diretamente relacionado com o
problema em questao. Poucos individuos na populacao podem fazer com que o algoritmo
sofra uma convergéncia prematura para algum ponto local do espago do busca. E se o
numero de individuos for muito grande, corre-se o risco do algoritmo ndo convergir para

nenhum ponto do espaco de busca.

Para o parametro de aprendizagem, recomenda-se um valor pequeno [Sha03]. O
parametro de aprendizagem controla a relacao entre confiabilidade e velocidade de con-
vergéncia. Enquanto nos algoritmos evolucionarios tradicionais, os individuos velhos sao
substituidos por individos novos instantaneamente, no PBIL hd o uso da estratégia de
aprendizagem incremental, onde se modifica cautelosamente o modelo, mantendo-se dessa
forma uma memdria de longo prazo [SB95]. A explica¢ao para isso, é que o vetor de pro-
babilidade nao representa um individuo isolado no espaco de busca. O vetor representa

todo o espaco de busca com certa polarizacao em determinadas areas.

Se o parametro de aprendizagem for muito grande, o vetor de probabilidade convergira

rapidamente para 0 ou 1 em cada elemento, reduzindo drasticamente todo o potencial do
PBIL.

E quanto ao terceiro parametro, que diz respeito ao nimero de individuos usados para
atualizar o vetor, algumas versoes do PBIL usam o melhor individuo para a atualizacao,

enquanto outras selecionam mais de um dentre um conjunto previamente escolhido.

No Algoritmo 1 estd uma estrutura referente ao algoritmo PBIL [Bal94]:
Onde:

Sao Constantes Definidas pelo Usuario:
GERACOES: Numero de iteragoes permitidas.
Amostras: Tamanho da populagao, numero de individuos produzidos por geragao.
Tamanho: Tamanho da solugao codificada.
Mut_Probabilidade: Probabilidade da mutagao ocorrer em cada posicao.
Mut_Shift: Valor da mutacao que afeta o vetor de probabilidade.
TA: Taxa de aprendizagem.
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Algoritmo 1 Algoritmo PBIL bésico
P «+ Inicializa Vetor de Probabilidade. (Cada posi¢ao = 0.5)
{Laco até fim das geracoes} {Gerar Amostras}
i < laco {Amostras}
Amostra; < Gera vetor de acordo com as probabilidades de P
Avaliacao; < avalia(Amostra;) {Encontrar melhor amostra}
Mazx «+ Encontrar vetor correspondente a maxima avaliacdo {Atualizar o vetor de
probabilidade}
I + lago {Tamanho}
Se random(0,1] < Mut_Probabilidade {Mutacdo do Vetor de Probabilidade}
I + lago {Tamanho}
if random(0,1] < Mut_Probabilidade then
Py < P; % (1.0 — Mut_Shift) + random(0.00ul.0) x (Mut_Shift)
end if

Variaveis:

P: Vetor de probabilidade.

Amostra;: Vetor solucao.

Avaliacao;: Avaliagdes dos vetores solucao.

Max: Vetor solucao correspondente a avaliagao maxima.

No decorrer deste capitulo pode-se entender as caracteristicas que tornam os AED’s
métodos robustos e flexiveis. Dentre as abordagens verificadas nos AED’s, destaca-se a

que trata de varidveis independentes, mais precisamente o Algoritmo PBIL.

Por meio da andlise do algoritmo PBIL e seus parametros de configuracao, pode-se
entender o processo de criagao do vetor de probabilidade e sua férmula de inicializagao,
e partir destes processos compreender as modificacoes realizadas ao PBIL que levaram a

concretizacao do Método Multi-PBil.

O capitulo 4 traz um estudo minucioso e preciso do Método Multi-PBil. Inicial-
mente faz-se uma recordacao dos pontos principais do Algoritmo PBIL. Posteriormente
destaca-se o processo de construcao dos modelos de probabilidade, a férmula utilizada para
inicializar tais modelos e uma explicagao precisa sobre as fases de execucao do método,

incluindo os parametros utilizados e operadores genéticos trabalhados.

Finalmente, encerra-se o capitulo com uma secao abordando uma heuristica traba-
lhada no processo de eliminagao em tempo real dos modelos de probabilidade com desem-

penho insatisfatorio.
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4 O Método Multi-PB1l

Neste capitulo sao apresentados os principais fundamentos do método Multi-PBII,
incluindo suas defini¢oes, procedimentos, vantagens, parametros de configuracao e demais

tépicos importantes relacionados ao método.

4.1 Extensoes do PBIL para o Multi-PBil

O PBIL é um dos mais simples Algoritmos Evolucionarios baseados em modelos, os
quais nao possuem dependéncias entre varidveis. O modelo probabilistico usado é um
vetor de valores reais onde cada elemento representa independentemente a probabilidade

de se gerar o valor 1 em cada bit correspondente.

O algoritmo PBIL permite representar toda a base populacional genética por meio de
um vetor de probabilidades. Um vetor de probabilidade é simplesmente uma sequéncia
de probabilidades. Cada valor probabilistico na sequéncia representa a probabilidade de

se gerar 1 ou 0 na posicao geénica.

Por meio de um cendrio, a representacao basica da solugao em um algoritmo PBIL
tradicional pode ser a mesma de um algoritmo genético, porém ao invés de guardar

cada possibilidade explicitamente, a populacao é substituida por uma distribuicao de
probabilidade.

O que o PBIL atualiza é muito mais a distribui¢ao de probabilidade do que uma po-
pulacao fixa. A forma utilizada para realizar a atualizacao é encontrar um bom candidato
a solucao, e entao incrementar a probabilidade de cada um dos valores de seus alelos na

distribuicao.

A regra para a atualizacdo dos valores de probabilidade podem ser bem simples, e sdo
usualmente amarradas a uma taxa de aprendizagem. A taxa de aprendizagem determina
o quanto um valor de probabilidade sobre um dado alelo deve ser incrementado, e assim,

por quanto as probabilidades restantes do valor devem ser reduzidas.
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Este trabalho apresenta uma extensao do PBIL. Esta versao esta voltada para pro-
blemas multimodais e combina algumas caracteristicas adicionais: 1) Uma férmula usada
para criar muitos modelos de probabilidade, os quais permitem ao método encontrar di-
versos objetivos simultaneamente; 2) Uma nova regra para inicializagao dos modelos, que
permite iniciar os modelos com valores préximos de 0 (zero) ou 1 (um), fazendo com que
os modelos sejam iniciados préximos dos objetivos no espago de busca; e 3) um esquema

de eliminacao dos modelos nao satisfatorios durante a execugao do algoritmo.

4.2 Construindo Modelos de Probabilidade a Partir
da Populacao Inicial

4.2.1 Inicializacao da Populacao

Inicialmente, quando se trabalha com computacao evolucionaria, mais especificamente
com Algoritmos de Estimacao de Distribui¢ao, o primeiro passo é constituir uma po-

pulacao de individuos.

Os individuos da populacao representam uma possivel solu¢ao para o problema, ou
seja, um ponto no espaco de solugoes, e sao gerados por meio de uma funcao matemadtica

obedecendo a um formato especifico.
Cada individuo possui um valor de aptidao o qual determina o seu potencial.

Uma vez que se tenha o conjunto de individuos, deve-se calcular o valor de fitness de
todos os individuos. O célculo do valor de fitness é feito por meio de um critério especifico

relacionado ao problema.

Os individuos sao avaliados e ordenados decrescentemente, isto é, o individuo com
o maior valor de fitness ocupa a primeira posicao; este é seguido pelo individuo com o

segundo maior valor de fitness, e desta forma se segue até o ultimo individuo.

4.2.2 Criacao dos Modelos de Probabilidade

O método Multi-PBil usa o conjunto de individuos para criar os modelos de probabili-
dade. Obrigatoriamente, o primeiro individuo da populagao é usado para criar o primeiro

modelo de probabilidade.

Os modelos de probabilidade sao criados por meio da equacao:
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M; =(1-a)* X; + o * (media da metade dos melhores individuos)

onde:

e M; ¢é o valor binario da posicao corrente i do modelo criado;
e « é o parametro de aprendizagem;

e X, é o valor bindrio da posicao corrente do individuo.

O critério usado para criar os modelos subsequentes segue uma estrutura condicional.

A partir do segundo individuo até o ultimo, realiza-se um teste com o objetivo de

verificar se os individuos podem também criar os modelos de probabilidade seguintes.

A estrutura condicional utiliza um pardmetro chamado Fator de Criagao (F.),
para verificar a probabilidade de cada individuo ser usado para criar um novo modelo de

probabilidade.

O F_ representa um termometro na criacao de poucos ou muitos modelos de proba-
bilidade. Isto é, quanto maior for o valor do fator de criagao, maior serd o nimero de
modelos de probabilidade criados. E, inversamente, quanto menor for o valor do fator de

criagao, menor serd o nimero de modelos criados.

Para calcular as possibilidades do segundo individuo criar o modelo de probabilidade
1, utiliza-se um calculo que mede a quantidade de posig¢oes equivalentes que possuem
valores iguais entre o segundo individuo e o primeiro individuo. Este cédlculo compara
todas as posi¢oes ocupadas por bits dos individuos 1 e 2, e calcula o nimero de posi¢oes

onde os bits sao iguais.

A Tabela 2 mostra um exemplo de um célculo que mede a proximidade do individuo

2 com o individuo 1.

Tabela 2: Comparagao entre dois individuos
0(1]2]3|4|5|6

Ind1|1]0|1|1(0]1]0
Ind2(0|1|1|1(0]0]1

Na Tabela 2, o individuo 1 e o individuo 2 apresentam 3 posicoes onde os bits sao
iguais. Sao as posicoes 2, 3 e 4. Nas posicoes 2 e 3 ambos os bits dos individuos 1 e 2

possuem valor 1, e na posicao 4, os bits dos individuos 1 e 2 possuem valor 0.
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Entao, através da equacao :

P, = (p + 100)/(t).

onde:

e P, ¢é o valor de proximidade do individuo 2;

e p é a quantidade de posicoes com bits iguais existentes entre dois individuos;

e t é 0 tamanho total do individuo em nimero de bits.

Substituindo os valores referentes a Tabela 2, tem-se:

P> = (3%100)/7; Py = 43.

Assim, o individuo 2 apresenta uma proximidade com o individuo 1 com valor 43.

Se o valor de P, for menor que F, entdao, o individuo 2 dard origem a um novo
modelo de probabilidade 2. Caso contrario, se o valor de P, for maior ou igual a Fp,
entao o individuo analisado também apresenta grande probabilidade de criar o modelo de
probabilidade 1. Assim sendo, o inividuo 2 é descartado e passa-se a analisar o individuo
3.

A leitura dos individuos segue até que o ultimo tenha sido analisado.

Generalizando, para cada individuo X; da populacdo, com ¢ > 1, realiza-se um teste
para saber se esse individuo em questao também pode gerar o ultimo modelo de probabi-

lidade criado até entao.

Desta forma, a cada execu¢ao do algoritmo com o objetivo de criar os modelos de
probabilidade, pode-se ter um nimero quase sempre diferente de modelos criados, isto
é, a quantidade de modelos de probabilidade criados esta diretamente relacionada com a

diversidade da populacao inicial.

No Algoritmo 2 estd a subrotina responsavel pela criagao dos modelos.
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Algoritmo 2 Subrotina criacao dos modelos
for individuo X; = 2 ate N do

if maz (P, (X;|M;(k)),k = 1...n) < F, then

Cria-se um novo modelo de probabilidade

else
X ++
end if

end for

4.3 Fases do Algoritmo Multi-PBil

Cada um dos modelos de probabilidade criados da origem a uma populagao de in-
dividuos. Cada populacao de individuos tem como func¢do encontrar o ponto 6timo pro-

curado através do espago de busca.
Cada modelo de probabilidade possui o seguinte formato inicial:

Tabela 3: Exemplo de um modelo de probabilidade inicial
0 1 2 3 .| N

Xi | Xipr | Xigo | Xigz | oo | Xign

Onde o termo X; pertence ao intervalo [0,1], para 0 < i < n — 1.
Cada modelo de probabilidade gera a sua respectiva populacao de individuos.

Inicialmente, a primeira posi¢ao do modelo de probabilidade é responsdvel por gerar
o valor da primeira posi¢ao do vetor de cada individuo. A segunda posicao do modelo
de probabilidade é responsavel por gerar o valor da segunda posicao do vetor de cada
individuo. E assim, sucessivamente, até que a tltima posi¢cao do modelo de probabilidade
gere o ultimo valor da ultima posicao do ultimo individuo. E esse processo é repetido

para cada um dos modelos de probabilidade criados.

4.4 Evolucao e Funcao de Aptidao

Cada modelo de probabilidade trabalha com uma populagao prépria de individuos.

Desta forma, cada modelo faz sua atualizacao independente dos demais modelos, isto é,
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o modelo M1 seleciona um individuo de sua populacao utilizando um método de selecao,
para ser usado em sua atualizacao; o modelo M2 seleciona um outro individuo de sua
populacao para usar em sua atualizagao; e esse processo de atualizacao segue até que

todos os modelos tenham sido atualizados.

A funcao de aptidao permite avaliar os individuos da populacao. Esta avaliacdo

considera o valor de cada individuo, segundo os critérios da funcao estabelecida.

Depois que todos os individuos da populacao foram avaliados e ordenados segundo

seus valores de aptidao, um destes é escolhido para atualizar o modelo de probabilidade.

A escolha do individuo para a atualizacao do modelo de probabilidade é feita utili-

zando um método de selecao.

A atualizacao é feita utilizando a seguinte equacao 4.4:

Py =P (10— )+ X; * ()

onde:

P, é o valor da posicao i do vetor de probabilidade apés a atualizacao;

P; é o valor da posicao atual i do vetor de probabilidade;

e o é o0 parametro de aprendizagem fornecido durante a inicializacao do processo;

X, é o valor bindrio na posicao i do individuo.

A Equacgao 4.4 é aplicada para todos os modelos de probabilidade.

O ciclo do método Multi-PBil é composto dos seguintes passos:

1. Geragao dos individuos;

2. A avaliacao do fitness de cada individuo baseada numa func¢do de fitness de um

problema em particular;

3. A criacao dos modelos de probabilidades;



39

4. Para cada modelo de probabilidade criado:

(a) Inicializar os modelos de probabilidade por meio da férmula 4.2.2;

(b) Gerar uma populacdo de N individuos para cada modelo de probabilidade, e

aleatoriamente determinar o gene de cada posicao de cada individuo (1 ou 0);
(c) Avaliar o fitness de cada individuo;
(d) Ordenar os individuos pelo valor de fitness;

(e) Atualizar os valores probabilisticos de cada posi¢ao do modelo, baseado em um

individuo selecionado por uma funcao utilizando uma taxa de aprendizagem;

(f) Verificar se o modelo de probabilidade convergiu. Se ndo, repetir os passos (b)

até (e).

O ciclo do algoritmo Multi-PBil continua até que um critério de parada seja satisfeito.

Os critérios de parada para cada modelo de probabilidade podem ser:

1. O algoritmo executa até que o numero total de geragdes termine;
2. O algoritmo executa até que um objetivo seja encontrado;

3. O algoritmo executa até que o modelo seja eliminado;

4.5 O Operador Mutacao

A principal funcao de um operador genético é introduzir variedade em uma populagao,
através de sucessivas geragoes, estendendo a busca até chegar a um resultado satisfatério.

O operador muda o valor contido no genoma de acordo com uma distribuicao de proba-
bilidade dada.

Com o operador mutagao, o algoritmo pode ser capaz de encontrar uma solucao melhor
que uma previamente possivel. A mutacdo é uma parte importante da busca porque ajuda
a prevenir a populaciao de se estagnar em um 6timo local. A mutacgdo ocorre durante a

evolucgao, de acordo com uma probabilidade de mutacao definida pelo usuario.

O operador mutacao pode ser aplicado em um conjunto de individuos da populagao
e/ou em um modelo de probabilidade. O impacto causado em cada um deles é relativo

ao deslocamento conseguido no espaco de busca.
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Assim, se a mutacao for aplicada em um individuo da populagdo, o deslocamento
causado por essa operacao fara com que esse individuo escape de minimos locais. Porém,
se a aplicacao do operador mutacao for no modelo de probabilidade, esta causara um
movimento de toda a populacao pelo espago de busca, criando desta forma condigoes

para que mais de um individuo possa encontrar o ponto 6timo global procurado [Bal94].

A aplicacao do operador mutacao segue a seguinte regra. Para todos os elementos do
modelo de probabilidade, se um valor no intervalo (0, 1], gerado aleatoriamente for menor
que Mut_prob, entdo a posicdo onde ocorreu essa verdade sofre um movimento segundo a

Equacao:

P; = P, % (1.0 — Mut_Sh) + rand(0.0_ou_1.0) x (Mut_Sh)
onde:

e rand() é uma funcio matemadtica de geracdo de nimeros aleatdrios

e Mut_Sh é uma constante definida pelo usuario, que indica a taxa de deslocamento

do operador mutacao quando aplicado ao modelo de probabilidade.

A seguir estd o Algoritmo 3 responsavel pela subrotina de aplicacao do operador

mutagcao:

Algoritmo 3 Subrotina Mutagao
for cada posicao i do modelo do
if (rand(0,1] < Mut_Prob) then
P; =P, % (1.0 — Mut_Sh) 4+ rand(0.0_ou_1.0) * (Mut_Sh)
end if
end for

onde:

e Mut_Prob é uma constante definida pelo usuario, que indica a probabilidade do

operador mutacao ocorrer em cada posicao.

4.6 Eliminacao dos Modelos de Probabilidade

A execugao do algoritmo Multi-PBil inicia-se com uma quantidade de modelos de

probabilidade superior ao nimero de objetivos procurados. A idéia é que durante a



41

execucao do algoritmo os modelos de probabilidades em excesso sejam eliminados, com o

intuito de otimizar a execucao.

Para realizar essa tarefa, implementou-se uma medida de proximidade entre os mode-
los de probabilidades e os objetivos. Essa medida de proximidade, que ¢ utilizada para a
eliminagao dos modelos de probabilidade em excesso, é aplicada aos modelos cujos valores

estejam préximos de um objetivo O; ja encontrado.

Quando um objetivo é encontrado, todos os modelos de probabilidade que possuem
um valor préximo ao valor do objetivo encontrado sao eliminados. Essa medida usa
uma Distancia Euclidiana entre os valores do objetivo encontrado O; e os valores dos
modelos de probabilidade. Quando o valor do modelo de probabilidade possui uma grande

porcentagem de proximidade com o valor do objetivo, entao o modelo é eliminado.

Uma vez que o modelo ja encontrou o objetivo O;, nao é de interesse do método que
outro modelo também encontre este objetivo O;. Desta forma, todos aqueles modelos que

estiverem préximos de encontrarem o objetivo O; devem ser eliminados.

Os modelos de probabilidade podem se situar em trés estados distintos durante a
execucao do algoritmo. Sao eles, o estado de estavel, o estado eliminado, e o estado de
sucesso. Durante o estado estdavel, o modelo permanece em um processo constante de

busca pelo objetivo, e situa-se dentro de um espaco de busca aceitavel.

O estado eliminado ocorre quando o modelo se encontra em uma situagao onde um
determinado objetivo O; foi encontrado, e o valor decimal de um modelo M; qualquer

esta mais proximo de O; do que qualquer outro objetivo.

Por fim, o estado de sucesso ocorre quando um modelo tem em sua populacao al-
gum individuo que possui a forma idéntica a um dos objetivos procurados. Quando esta

situagao ocorre, significa que o modelo encontrou um objetivo do conjunto.
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5 Experitmentos

O método Multi-PBil foi implementado e aplicado a um conjunto de problemas com
diferentes configuragoes. Os resultados s@o comparados com um Algoritmo Genético

usando o método de sharing.

5.1 Simulador

O simulador de objetivos foi elaborado com a funcao de fornecer um conjunto de

problemas, os quais foram usados para validar o método.

O simulador gera um conjunto de N vetores. Os vetores possuem um tamanho M. As

variaveis N e M sao parametros definidos durante a inicializacao do processo.

Os vetores sao gerados por meio de uma funcao mateméatica que gera ntimeros aleatérios
uniformemente distribuidos. Os campos dos vetores sao codificados em uma sequéncia de

0’s (zeros) ou 1’s (um(s)), isto é, sdo representados em um vetor de nimeros bindrios.

Os objetivos sao gerados nas quantidades de 10 a 100 em intervalos de 10 em 10; E sao
configurados para apresentarem distancias entre si. Essas distancias apresentam valores
minimos no intervalo de 5, 10, 20, 30, 40 e 50 entre os objetivos. E valores maximos

limitados somente pelo tamanho do objetivo.

Para preservar a distancia minima requerida ao conjunto de objetivos gerados, aplicou-
se um método de verificagao, que compara cada posicao equivalente entre um objetivo e
os demais objetivos do conjunto. Cada comparagao deve retornar um nimero que deve
ser igual ou maior a distancia minima requerida. Isto é, o nimero de bits diferentes
apresentados pelos dois objetivos quando comparadas suas posicoes equivalentes deve

igual ou maior ao valor de distancia minima estipulado.

Quando a distancia minima entre dois objetivos for menor que o estipulado, realiza-se

uma operacao de correcao de valor. Entre os dois objetivos que apresentaram a distancia
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menor que o minimo estipulado, um deles é escolhido aleatoriamente e tem os valores de

seus campos modificados também aleatoriamente.

A cada modificacdo feita no valor dos campos do objetivo, uma nova comparacao é
realizada com o intuito de verificar se a distancia minima se encontra dentro do limite
estipulado. Este processo de correcao de valores se repete até que todos os objetivos do

conjunto apresentem distancias minimas entre si dentro do estipulado pelo problema.

5.2 Codificacao, Funcao Fitness e Método de selecao

Os individuos sao gerados no formato bindrio, e sao configurados para diferentes
problemas com tamanhos de 100 bits, 500 bits e 1000 bits. O total de individuos gerados

para os testes foram de 500 individuos.

A funcao de fitness usada para calcular a aptidao de cada individuo da populacgao
utilizou o conceito de Distancia de Hamming (DH) [WBPN9S].

A funcgao de fitness mede a quantidade de bits iguais em posi¢oes equivalentes entre

os individuos da populagao e os objetivos do conjunto.

Cada individuo da populagao é comparado com todos os objetivos gerados pelo simu-
lador. A comparacdo deve retornar um valor que represente o maior niimero de posigoes

equivalentes com bits iguais. Esse valor representa o valor de aptidao do individuo.

O método de selecao utilizado pelo algoritmo Multi-PBil foi um método de selecao

por torneio.

O ntmero total de individuos presentes em cada populacao foi de 500 individuos. A
taxa de porcentagem utilizada pelo método de selecao por torneio foi de 10%. Assim,
a cada ciclo do algoritmo Multi-PBil, sorteava-se sempre 50 individuos aleatoriamente,
para que, aquele dentre os 50 que apresentasse o maior valor de aptidao fosse escolhido

para atualizar o modelo de probabilidade.

5.3 Descricao do Problema

O método foi testado, medido e observado apds 50 execucoes. A intencao foi de
observar se o método poderia desenvolver um comportamento de sucesso em diferentes

configuragoes de problemas.
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A geracao dos objetivos seguiu um critério nao-uniforme na execugao do teste. A in-
tencao desse critério é buscar uma medida de sucesso comparada com diferentes instancias
de problemas, gerando objetivos muito proximos e objetivos mais distantes, e observando

o quanto isto afeta a convergéncia do método.

Para que os objetivos fossem criados com a configuracao desejada, implementou-se
uma rotina que interfere na geracgao, de forma que essa geragao seja nao-uniforme. Caso
a geragao dos objetivos seguisse uma caracteristica uniforme dos bits, isto é, 0’s (zeros)
e 1’s (um(s)) gerados com a mesma probabilidade, como consequéncia ndo se teria um

conjunto de objetivos com as caracteristicas desejadas.

A maneira utilizada para que os objetivos fossem gerados, de forma a crid-los com
as caracteristicas desejadas, implicou na utilizacao de um algoritmo gerador de niimeros
aleatorios MersenneTwister da biblioteca para computacao cientifica do projeto GNU
(General Public License) [Mis05].

A estratégia utilizada aplicou uma manipulagao na quantidade de zeros e uns gerados
para cada objetivo. Quando dois objetivos apresentam uma diferenca menor que o valor
estipulado, aplica-se uma manipulacdo bindria em um dos objetivos com o intuito de

tornar esse valor igual ao minimo desejado.

Os objetivos foram separados em grupos de 10 em 10, iniciando primeiramente a busca

com um conjunto de 10 objetivos, depois 20, e chegando ao limite de 100 objetivos.

A Taxa de Eliminacao usada pelo método foi de 95%, isto é, a soma dos campos do
modelo de probabilidade deve estar a menos de 95% do valor da soma dos campos de

cada objetivo. Se a soma exceder 95%, entdo o modelo é eliminado.

Utilizou-se também um teste estatistico com o objetivo de medir o nivel de signi-
ficancia dos resultados obtidos pela implementagao do método Multi-PBil [Cos88, Spi72].
Este teste foi aplicado para os conjuntos de objetivos configurados com distancias minimas
no valor de 5 e 10 bits, pois estes conjuntos de valores representaram o maior desafio ao

método Multi-PBil no intuito de identificar objetivos muito préximos.

Para realizar essa avaliagao, escolheu-se um nivel de significancia (a) que define a
probabilidade de, através do teste, aceitar ou nao a hipétese formulada para o problema

tratado.

Os testes aplicados aos dados estatisticos foram testes unilaterais com direcionamento
para a esquerda, isto é, verificar se os valores obtidos pela implementagdo do método de-

monstram sua realidade, ou apresentam uma realidade menos precisa que a demonstrada,
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isto é, um valor menor que o obtido.

Os procedimentos para a aplicacao do Teste de Hipdtese seguiram os seguintes

passos:

—_

. Explicitar as hipdteses H, e Hy;

2. Fixar « e identificar a varidvel do teste (distribuigdo de probabilidade a ser adotada);
3. Determinar a regiao critica em fungao da variavel tabelada;

4. Calcular o valor do teste, a partir da(s) amostra(s);

5. Decidir sobre as hipéteses.

Para obter o valor do teste calculado (Z.) em cada instancia utilizou-se a seguinte

férmula;
_ (z- MED)
(Ze) = BB/ m)

onde:

e Z. representa o valor do teste calculado;

e T representa a média obtida nas amostras;

MED representa a média do conjunto de objetivos;

DP representa o desvio-padrao do conjunto de objetivos;

e n representa o nimero de objetivos trabalhados;

A Tabela 4 mostra os parametros de configuracao usados pelo algoritmo Multi-PBil.

Um algoritmo genético usando ”sharing” foi usado com o intuito de se comparar com
os resultados obtidos pelo método Multi-PBil. Foi utilizada a ferramenta "EO FEvolutio-
nary Computation Framework” [jeg05]. A ferramenta EO é baseada em “templates”, que

utiliza bibliotecas de computacao evolucionaria.

Foram realizadas 50 execucbes na ferramenta para cada configuracao, utilizando a
mesma, base de dados, isto é, o conjunto de objetivos com as mesmas caracteristicas de

distancias utilizados no método Multi-PBil.



Tabela 4: Configuracao dos parametros usados pelo Multi-PBil
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‘ Parametros ‘

Valor

Quantidade de modelos | 10, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90 e 100 modelos

Tamanho dos Individuos 100 bits, 500 bits e 1000 bits
Quantidade de Individuos 500
Taxa de Aprendizagem 0.005
Taxa de Eliminacao 95%
Sele¢do por torneio (k) 10%
Fator de criagdo (Fc) 80
Evolucao 200 geragoes
Mut_Prob 0.02
Mut_Sh 0.05

O objetivo dos testes foi de observar o comportamento de sucesso utilizando individuos

com tamanho 100 bits, 500 bits e 1000 bits.

A Tabela 5 mostra os parametros de configuracdo usados na ferramenta EO pelo

algoritmo genético.

Tabela 5: Configuragao dos parametros usados pela ferramenta EO

Parametros Valor
Tamanho da populagao 500 individuos
Nimero de descendentes 100%

Tamanho do Cromossomo 100 bits, 500 bits e 1000 bits

Geragoes 200

Prob. Crossover 0.6

Prob. Mutagao 0.1
Taxa de crossover 1 ponto 1
Taxa de crossover 2 pontos 1
Crossover uniforme 2

Prob. de mudanca de 1 bit na mutacao 0.01
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5.4 Resultados Experimentais

As Tabelas 6, 7, 8, 9, 10, 11, 12, 13 e 14 apresentam as médias de sucesso para cada

instancia do problema.

Os testes mostram uma relacao proporcional entre a distancia e o numero de objetivos
procurados. Para objetivos com distancias pequenas entre si, 0 método apresenta bons
resultados quando o niimero de objetivos é pequeno. A medida que o nimero de objetivos

vai aumentando, o método comeca a apresentar uma diminui¢ao no desempenho.

Os objetivos com uma distancia mediana, a partir do valor 20, apresentam um melhor
desempenho em relacao aos objetivos com distancias menores, isto ¢, quando comparados

com objetivos com distancias 5 e 10.

Objetivos com uma distancia grande entre si, por volta de 30 a 50, apresentaram
um comportamento de sucesso, sendo limitados somente pela quantidade de objetivos

procurados no espaco de busca, e também pelo tamanho dos objetivos.

O valor do fator de criagao (Fc) foi utilizado em sua capacidade maxima, isto é, com
valor 80. Com este valor, houve uma alteracao na quantidade de modelos gerados para

cada conjunto de objetivos.

Com individuos de tamanho 100 bits, a implicacdo de um Fc no valor 80 fez com
que a média de modelos criados pelo algoritmo fosse de 327 modelos. Para individuos de
tamanho 500 bits, a média de modelos criados pelo algoritmo foi de 211 modelos. E para

individuos de tamanho 1000 bits, a média de modelos criados foi de 170 modelos.

A tatica de se manter o valor de Fc em sua capacidade maxima foi utilizada com o
intuito de se ter sempre um nimero de modelos acima do nimero de objetivos procurados,
pois quanto mais modelos no espaco de busca, maiores as chances de se encontrar todos
os objetivos. Porém, ainda permanece de forma intuitiva e empirica a descoberta da

quantidade ideal de modelos de probabilidade necessarios para uma boa execucao.

Para individuos com tamanhos 500 bits e 1000 bits, e objetivos com grandes distancias,
o algoritmo apresentou um comportamento semelhante ao demonstrado quando se traba-

lhou com individuos de tamanho 100 bits.

Notou-se um desempenho melhor quando a quantidade de objetivos e modelos era
pequena. A medida que se aumenta a quantidade de objetivos e, permanece pequena a

distancia entre os objetivos, o desempenho diminui.



Tabela 6: Média de sucesso para individuos de tamanho 100 bits parte I

Tamanho 100 bits

Distancia entre os Objetivos

Obj | D=5 | DMi | DMa | Med | DP | D=10 | DMi | DMa | Med | DP
10 | 100 3 98 66 | 8.63 | 100 10 72 38 | 5.54
20 | 100 3 93 92 | 5.19 | 100 10 90 47 1 5.61
30 | 100 3 99 48 |6.14 | 100 10 98 52 | 4.57
40 | 100 3 94 48 | 3.40 | 100 10 98 29 | 4.14
50 | 100 3 95 57 | 3.75 | 100 10 94 50 | 3.54
60 98 3 98 20 |3.65| 100 10 98 23 | 3.08
70 96 3 99 54 [3.20 | 99 10 98 o1 | 3.28
80 92 3 98 ol 296 | 96 10 99 29 | 2.88
90 91 3 98 51 [ 2.79 | 94 10 97 ol | 2.62
100 | 89 3 98 54 |2.86| 92 10 99 ol | 2.65
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As varidveis das Tabelas 6, 7, 8, 9, 10, 11, 12, 13 e 14 indicam DMi como Distancia

Minima, DMa como Distancia Méxima, Méd como Média dos Objetivos, (D=) como a

distancia trabalhada no conjunto de objetivos € DP como Desvio Padrao dos Objetivos.

Tabela 7: Média de sucesso para individuos de tamanho 100 bits parte II

Tamanho 100 bits
Distancia entre os Objetivos
Obj | D=20 | DMi | DMa | Med | DP | D=30 | DMi | DMa | Med | DP
10 100 20 97 60 | 6.48 | 100 30 93 62 | 5.42
20 100 20 97 67 | 5.15| 100 30 92 59 | 4.33
30 100 20 96 54 | 4.41 | 100 30 97 62 | 3.67
40 100 20 99 58 |3.94| 100 30 99 70 | 3.43
50 100 20 98 54 | 3.67 | 100 30 99 66 | 3.45
60 100 20 95 57 | 242 | 100 30 99 63 | 2.59
70 100 20 99 60 | 2.67| 100 30 99 63 | 2.47
80 99 20 99 60 | 2.56 | 100 30 99 61 | 2.13
90 98 20 98 58 1236 99 30 99 67 | 2.15
100 87 20 99 61 | 240 | 99 30 97 67 | 1.84




Tabela 8: Média de sucesso para individuos de tamanho 100 bits parte III

Tamanho 100 bits

Distancia entre os Objetivos

Obj | D=40 | DMi | DMa | Med | DP | D=50 | DMi | DMa | Med | DP
10 100 40 94 64 | 5.71 100 50 99 68 | 4.93
20 100 40 97 69 |3.40 | 100 50 94 68 | 3.45
30 100 40 99 75 | 3.01 100 50 98 73 | 2.53
40 100 40 99 69 |2.87 | 100 o0 99 74 | 2.38
50 100 40 98 73 | 229 100 o0 99 73 | 2.09
60 100 40 98 68 | 2.42 | 100 50 97 74 | 1.83
70 100 40 99 70 | 2.14 | 100 50 98 75 | 1.69
80 100 40 99 69 | 1.69 | 100 50 99 71 | 1.54
90 100 40 99 70 | 1.68 | 100 50 99 74 | 1.54
100 100 40 99 70 | 1.76 | 100 50 99 73 | 1.37
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Figura 7: Grafico com a média de sucesso do Alg. MPBil para 100 bits
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Tabela 9: Média de sucesso para individuos de tamanho 500 bits parte I

Tamanho 500 bits

Distancia entre os Objetivos

Obj | D=5 | DMi | DMa | Med | DP | D=10 | DMi | DMa | Med | DP
10 | 100 3 407 | 203 | 40.67 | 100 10 420 | 198 | 44.72
20 | 100 3 492 | 222 | 32.93 | 100 10 499 | 258 | 36.94
30 | 100 3 499 | 285 | 26.09 | 100 10 492 | 236 | 23.59
40 | 100 3 477 | 254 | 20.93 | 100 10 498 | 240 | 25.15
20 99 3 474 | 219 | 17.50 | 100 10 498 | 272 | 20.76
60 94 3 475 | 213 | 1754 | 99 10 494 | 244 | 19.75
70 92 3 497 | 242 | 15.94 | 98 10 499 | 231 | 16.47
80 90 3 498 | 249 | 15.80 94 10 468 | 231 | 16.07
90 87 3 489 | 244 | 14.39 92 10 496 | 259 | 15.27
100 | 86 3 499 | 242 | 13.86 90 10 498 | 223 | 13.91

Tabela 10: Média de sucesso para individuos de tamanho 500 bits parte II

Tamanho 500 bits

Distancia entre os Objetivos

Obj | D=20 | DMi | DMa | Med | DP | D=30 | DMi | DMa | Med | DP
10 100 20 487 | 223 | 38.69 | 100 30 480 | 301 | 44.61
20 100 20 448 | 227 | 30.65 | 100 30 497 | 301 | 32.25
30 100 20 496 | 249 | 26.36 | 100 30 497 | 273 | 25.92
40 100 20 493 | 269 | 23.17 | 100 30 498 | 267 | 22.91
90 100 20 469 | 244 | 18.86 | 100 30 474 | 277 | 18.31
60 100 20 498 | 255 | 19.11 | 100 30 499 | 254 | 19.02
70 100 20 497 | 240 | 16.05 | 100 30 451 | 247 | 15.02
80 99 20 498 | 236 | 14.71 | 100 30 494 | 286 | 14.31
90 97 20 493 | 266 | 14.65 | 99 30 499 | 270 | 15.51
100 96 20 494 | 250 | 13.10 | 98 30 498 | 153 | 13.99
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Tabela 11: Média de sucesso para individuos de tamanho 500 bits parte I1I

Tamanho 500 bits
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Figura 8: Grafico com a média de sucesso do Alg. MPBil para 500 bits



Tabela 12: Média de sucesso para individuos de tamanho 1000 bits parte I

Tamanho 1000 bits
Distancia entre os Objetivos
Obj | D=5 | DMi | DMa | Med | DP | D=10 | DMi | DMa | Med | DP
10 | 100 5 901 | 387 | 85.36 | 100 10 | 861 | 375 | 95.76
20 | 100 5 974 | 530 | 65.65 | 100 10 | 980 | 396 | 73.80
30 | 100 5 929 | 539 | 54.84 | 100 10 | 995 | 445 | 55.31
40 98 5 922 | 389 | 41.75| 100 10 | 994 | 552 | 43.02
50 96 5 986 | 522 | 45.16 | 98 10 | 980 | 506 | 38.75
60 93 5 985 | 495 | 36.53 | 94 10 | 998 | 464 | 37.34
70 89 5 996 | 528 | 36.55 | 92 10 | 987 | 510 | 35.99
80 87 5 990 | 512 |32.82| 90 10 | 996 | 522 | 32.77
90 85 5 998 | 517 | 30.71 | 88 10 | 977 | 489 | 28.80
100 | 83 5 994 | 514 | 29.39 | 86 10 | 997 | 529 | 29.85

Tabela 13: Média de sucesso para individuos de tamanho 1000 bits parte II
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Tamanho 1000 bits

Distancia entre os Objetivos

Obj | D=20 | DMi | DMa | Med | DP | D=30 | DMi | DMa | Med | DP
10 100 20 950 | 412 | 103.02 | 100 30 696 | 319 | 68.92
20 100 20 968 | 493 | 69.81 100 30 918 | 489 | 63.43
30 100 20 951 | 453 | 56.75 100 30 999 | 511 | 56.42
40 100 20 971 | 539 | 47.37 | 100 30 887 | 509 | 34.19
90 100 20 997 | 546 | 37.73 100 30 985 | 494 | 39.13
60 100 20 996 | 440 | 34.66 100 30 974 | 496 | 32.66
70 100 20 991 | 539 | 32.62 100 30 961 | 454 | 31.76
80 99 20 981 | 458 | 32.82 99 30 976 | 510 | 29.91
90 96 20 996 | 480 | 29.32 96 30 989 | 472 | 28.85
100 96 20 999 | 502 | 29.10 94 30 985 | 537 | 27.20




Tabela 14: Média de sucesso para individuos de tamanho 1000 bits parte III

Tamanho 1000 bits
Distancia entre os Objetivos

Obj | D=40 | DMi | DMa | Med | DP | D=50 | DMi | DMa | Med | DP
10 100 40 959 | 452 | 81.24 | 100 50 780 | 356 | 73.77
20 100 40 966 | 494 | 61.43 | 100 50 995 | 544 | 68.19
30 100 40 977 | 440 | 44.54 | 100 50 980 | 473 | 53.66
40 100 40 978 | 534 | 43.37 | 100 50 996 | 399 | 42.76
50 100 40 988 | 492 | 35.53 | 100 50 988 | 569 | 36.07
60 100 40 974 | 484 | 36.25 | 100 50 996 | 485 | 32.64
70 100 40 993 | 575 | 29.95 | 100 50 985 | 473 | 32.00
80 100 40 983 | 506 | 32.84 | 100 50 984 | 522 | 31.50
90 99 40 977 | 551 | 27.73 | 100 50 994 | 542 | 29.19
100 97 40 998 | 522 | 27.80 97 50 995 | 524 | 24.92
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Figura 9: Grafico com a média de sucesso do Alg. MPBIl para 1000 bits

O tempo médio de execucao dos modelos pode ser visto na Tabela 15.
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Pode-se perceber uma relacdo de aumento linear gradual do tempo de execucdo do

algoritmo a medida que se aumenta o nimero de objetivos procurados, como também o

tamanho dos individuos. Para a configuracao usada, com populagao de 500 inidividuos,

200 geracoes de execucao, o tempo médio de execucao de um modelo para um conjunto
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de 10 objetivos, e individuos de tamanho 100 bits é de 6 segundos.

Ja o tempo médio de execucao de um modelo para um conjunto de 50 objetivos, e
individuos com tamanho 500 bits é de 2 minutos e 26 segundos. E com um conjunto de
100 objetivos e individuos com tamanho 1000 bits, o tempo médio de execucao de um

modelo é de 6 minutos e 47 segundos.

De acordo com a tabela 15 é possivel perceber que o fator responsavel pelo expres-
sivo aumento de tempo gasto na execucao de cada modelo é o tamanho dos individuos

trabalhados no problema, e em menor escala esta a quantidade de objetivos procurados.

A tabela 15 apresenta uma relagdo do tempo gasto por cada modelo durante a

execucao do algoritmo Multi-PBil.

Tabela 15: Tempo de execucao gasto por cada modelo

Tamanho dos Individuos
Objetivos | 100 bits 500 bits 1000 bits
10 6 segundos | 2 minutos e 19 segundos | 6 minutos e 28 segundos
20 6 segundos | 2 minutos e 20 segundos | 6 minutos e 29 segundos
30 7 segundos | 2 minutos e 21 segundos | 6 minutos e 32 segundos
40 7 segundos | 2 minutos e 25 segundos | 6 minutos e 34 segundos
50 8 segundos | 2 minutos e 26 segundos | 6 minutos e 37 segundos
60 8 segundos | 2 minutos e 28 segundos | 6 minutos e 39 segundos
70 8 segundos | 2 minutos e 31 segundos | 6 minutos e 41 segundos
80 10 segundos | 2 minutos e 36 segundos | 6 minutos e 44 segundos
90 10 segundos | 2 minutos e 39 segundos | 6 minutos e 46 segundos
100 11 segundos | 2 minutos e 42 segundos | 6 minutos e 47 segundos

As Tabelas 16, 17 e 18 mostram respectivamente, para individuos de tamanho 100
bits, 500 bits e 1000 bits, algumas médias de modelos de probabilidade eliminados durante

as geracoes do algoritmo.

Pode-se perceber pelos valores fornecidos pelas tabelas, que no decorrer das geracoes
a tendéncia é de que se diminua a porcentagem de modelos eliminados pelo algoritmo du-
rante as geracoes. E que a medida que se aumenta o tamanho dos individuos, as diferencas

entre os valores percentuais de modelos eliminados tendem a ficar mais préximos.
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Outro ponto de destaque é que para poucos objetivos, hd uma eliminacdo grande de
modelos no inicio das geragoes e menos no final. E com muitos objetivos, a elimina¢do dos
modelos tende a ficar constante no decorrer das geracoes, porém, mesmo assim verifica-se
a permanéncia da ordem de se eliminar mais modelos no inicio das geragoes e menos no

final.

Quanto a distancia, nas execugoes onde as distancias entre os modelos sao pequenas,
ha um nimero maior de eliminagdo no inicio das geracoes, e uma eliminacdo menor nas
geracoes finais. Com modelos que apresentam grandes distancias entre si, as diferencas de
eliminacao entre as geragoes tendem a permanecer quase constante, porém com valores

mais baixos.

E quando as distancias e objetivos se encontram proximos da média, trabalhando com
individuos de tamanho 100 bits, os valores percentuais de modelos eliminados tendem a
ficar proximos. E a medida que se aumenta o tamanho dos individuos, essa relacao de

proximidade permanece, porém com valores menores.

Tabela 16: Média de modelos eliminados durante as geragoes com individuos de tamanho

100 bits

Individuos de tamanho 100 bits
Geracgoes
Distancia - Objetivos | 1 - 50 | 51 - 100 | 101 - 150 | 151 - 200

5-10 37% 21% 12% %
5-50 31% 19% 11% 6%
5-100 12% 14% 9% 11%
30 - 10 35% 20% 12% 10%
30 - 50 28% 19% 12% 11%
30 - 100 16% 14% 13% 12%
50 - 10 29% 22% 17% 11%
50 - 50 28% 26% 13% 22%
50 - 100 17% 11% 11% 9%




Tabela 17: Média de modelos eliminados durante as geragoes com individuos de tamanho

500 bits
Individuos de tamanho 500 bits
Geracgoes
Distancia - Objetivos | 1 - 50 | 51 - 100 | 101 - 150 | 151 - 200
5-10 35% 20% 12% 9%
5-50 28% 19% 8% 6%
5-100 12% 12% 8% 8%
30 - 10 32% 20% 12% 11%
30 - 50 28% 17% 12% 9%
30 - 100 17% 14% 14% 11%
50 - 10 21% 18% 13% 11%
50 - 50 20% 20% 19% 18%
50 - 100 15% 10% 9% 7%

Tabela 18: Média de modelos eliminados durante as geragoes com individuos de tamanho

1000 bits
Individuos de tamanho 1000 bits
Geracgoes
Distancia - Objetivos | 1 - 50 | 51 - 100 | 101 - 150 | 151 - 200
5-10 29% 17% 8% ™%
5-50 27% 17% 8% 6%
5-100 12% 11% 8% %
30 -10 24% 20% 12% 11%
30 - 50 17% 13% 13% 9%
30 - 100 11% 12% 14% 8%
50 - 10 20% 18% 11% 6%
50 - 50 18% 16% 13% 10%
50 - 100 9% 9% 8% 6%
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As Tabelas 19, 20 e 21 mostram os resultados obtidos durante os testes feitos pela

ferramenta EO FEvolutionary Computation Framework.

Os parametros de sharing estudados compdem o intervalo fechado [0, 1]. Os resultados
apresentados nas tabelas 19, 20 e 21 mostram somente o valor de sharing que apresentou

os melhores resultados durante os testes realizados com a ferramenta.
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Para individuos de tamanho 100 bits, a ferramenta EO apresentou um desempenho
satisfatério na resolucao do problema. Os testes mostraram que para os conjuntos de 30,
40 e 50 objetivos, os resultados estao préximos dos apresentados pelo método Multi-PBil,

tendo pequenas diferencas entre seus valores.

Entretanto, o teste com os objetivos configurados com distancias 5 e 10 apresentaram
resultados inferiores aos conseguidos pelo método Multi-PBil. Embora a comparagao
apresente diferencas, estas nao sdo muito distantes, como por exemplo, para um conjunto
de 100 objetivos com distancia minima 5, o método Multi-PBil apresentou um valor de
89% de sucesso, enquanto o algoritmo genético utilizando sharing apresentou 82% de

SucCesso.

Comparando-se a relagao de sucesso entre a quantidade de objetivos pelas distancias
apresentadas entre eles, para individuos de tamanho 500 bits, percebe-se que os resultados
obtidos sao equivalentes aos apresentados pelos individuos de tamanho 100 bits, quando
ambos sao testados pela ferramenta EO. Os resultados mostram que para individuos de
tamanho 500 bits, o desempenho foi inferior ao apresentado pelos individuos de tamanho

100 bits.

Ja os resultados obtidos com os individuos de tamanho 500 bits pela ferramenta EO,
quando comparados com os resultados apresentados pelo método Multi-PBil, percebe-se

que o método Multi-PBil apresenta um desempenho melhor.

A maijor diferenca aparece na configuracao maxima dos métodos, isto é, para um con-
junto de 100 objetivos configurados a uma distancia minima 5, tem-se os resultados de
86% de sucesso para o método Multi-PBil e 82% de sucesso para o algoritmo genético

usando “sharing”.

Para individuos de tamanho 1000 bits, os resultados apresentados pela ferramenta EO
demonstram valores inferiores aos apresentados pelas configuracoes de individuos cujos
tamanhos sao 100 bits e 500 bits. Esse desempenho inferior se deve ao aumento do espago
de busca ao qual o teste é submetido. Quando comparado com os resultados obtidos pelo
método Multi-PBil, pode-se perceber um desempenho bem inferior ao apresentado pelo

método proposto neste trabalho.
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Tabela 19: Média de sucesso com individuos de tamanho 100 bits utilizando a ferramenta
EO

Tamanho 100 bits
Distancia entre os Objetivos
Objetivos | 5 | 10 | 20 | 30 | 40 | 50 | Parametro de Sharing
10 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 0.73
20 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 0.69
30 98 | 99 | 100 | 100 | 100 | 100 0.62
40 94 | 98 | 100 | 100 | 100 | 100 0.57
50 93 | 96 | 100 | 100 | 100 | 100 0.51
60 90 | 93 | 100 | 100 | 100 | 100 0.48
70 89 | 91 | 100 | 100 | 100 | 100 0.43
80 88 | 89 | 99 | 99 | 99 | 100 0.36
90 83 | 87 | 96 | 98 | 95 | 99 0.27
100 82 | 8 | 94 | 96 | 91 | 97 0.22

Quant X Distancia X 100 bits - sharing
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Figura 10: Grafico com a média de sucesso da ferramenta EO para 100 bits usando sharing
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Tabela 20: Média de sucesso com individuos de tamanho 500 bits utilizando a ferramenta

EO

Tamanho 500 bits
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Tabela 21: Média de sucesso com individuos de tamanho 1000 bits utilizando a ferramenta
EO

Tamanho 1000 bits
Distancia entre os Objetivos
Objetivos | 5 | 10 | 20 | 30 | 40 | 50 | Parametro de Sharing
10 97| 100 | 100 | 100 | 100 | 100 0.71
20 95| 98 | 100 | 100 | 100 | 100 0.65
30 92 | 97 | 100 | 100 | 100 | 100 0.57
40 90 | 96 | 100 | 100 | 100 | 100 0.48
50 87| 96 | 100 | 100 | 100 | 100 0.41
60 85 93 | 99 | 100 | 100 | 100 0.35
70 84192 | 98 | 99 | 98 | 99 0.33
80 81|91 | 9 | 96 | 97 | 98 0.29
90 78190 | 95 | 94 | 96 | 97 0.21
100 77 8 | 93| 93|95 | 96 0.19

Quant X Distancia X 1000 bits - sharing
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Figura 12: Grafico com a média de sucesso da ferramenta EO para 1000 bits usando

sharing

Para a aplicacdo do Teste de Hipdtese utilizou-se as seguintes hipéteses:

e H, Os resultados apresentados nas tabelas de sucesso representam a realidade do

método quando aplicado;
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e H,; Os resultados nas tabelas de sucesso da aplicacao do método Multi-PBil repre-

sentam valores menores que os demonstrados nas tabelas de sucesso.

O valor de « foi estipulado em 5%. O valor das amostras utilizado para calcular o va-
lor do teste utilizou um nimero referente a cada grupo de objetivos, no valor de 70%, isto
é, de cada grupo de objetivos escolheu-se aleatoriamente 70% dos objetivos para compor

a média de cada amostra.

O valor do limiar & esquerda (—Z) foi extraido de uma tabela que representa a drea

de uma distribui¢do normal padrao [Hoe74].

As tabelas 22, 23, 24, 25, 26 e 27 mostram os resultados obtidos com o aplicacao do
Teste de Hipétese (Significancia).

As variaveis das tabelas indicam Obj como numero de objetivos trabalhados, a
variavel T identifica a média do conjunto de amostra escolhido, a variavel Med como
a média obtida do conjunto total de objetivos, a varidvel DP como o desvio-padrao do
conjunto de objetivos trabalhados, a variavel Z,. como o valor de teste calculado, a variavel
(—Z) representa o limiar a esquerda entre a drea de aceitacdo e a drea de rejeicio da
hipdtese e, a variavel Conclusao emite um paracer sobre a hipotese referente ao conjunto

de objetivos trabalhados.

Por meio das tabelas 22, 23, 24, 25, 26 e 27 é possivel perceber em quase sua totali-
dade, que os valores obtidos nos testes exaustivos com o método Multi-PBil demonstram
a veracidade dos resultados, e mostram que tais resultados estdo dentro de uma regiao de

aceitacao da hipotese proposta.

Para objetivos com tamanho 100 bits, os resultados das tabelas 22, 23 mostram que
para objetivos com distancia 5 bits, somente o conjunto com 40 objetivos apresentou re-
sultados fora da area de aceitagao da hipdtese, sendo que o valor obtido para Z,. situa-se
muito préximo do limiar da area de aceitacao —Z. Para objetivos com distancia 10 bits,
os grupos com 40 e 80 objetivos apresentaram valores de Z. fora da area de aceitagao da

hipdtese.
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Para objetivos com tamanho 500 bits, somente a tabela 25 apresentou um resultados
para um conjunto de 40 objetivos fora da area de aceitacdo da hipdtese, sendo que o
valor de Z. se encontra proximo do valor do limiar da area de aceitacdo. A tabela 24

apresentou todos os resultados situados dentro da area de aceitagao da hipotese.

Para objetivos com tamanho 1000 bits, somente a tabela 27 apresentou valores fora da
area de aceitagdo da hipétese para um conjunto de 80 objetivos, sendo este valor também
proximo do valor do limiar da area de aceitacao da hipdtese. A tabela 26 apresentou

todos os valores dentro da area de aceitacao da hipdtese.

Tabela 22: Resultados dos Testes de Hipdteses para individuos de tamanho 100 bits e

distancia entre objetivos no valor 5

Tamanho 100 bits e distdncia no valor 5
Obj|Med | z | DP | —Z Z, Conclusao
10 66 |64 |863]|-1.65| -0.73 Aceita-se Hy
20 52 | 51 |5.19|-1.65| -0.86 Aceita-se Hy
30 48 | 47 | 6.14 | -1.65 | -0.89 Aceita-se Hy
40 48 | 47 | 3.40 | -1.65 | -1.88 | Rejeita-se Hy, Aceita-se H;
50 57 |58 | 3.75 | -1.65 | +1.88 Aceita-se Hy
60 50 | 50| 3.65 | -1.65| 0.00 Aceita-se Hy
70 54 | 55| 3.20 | -1.65 | +2.63 Aceita-se Hy
80 51 | 52296 |-1.65| +3.03 Aceita-se Hy
90 51 |52 279 |-1.65| +3.44 Aceita-se Hy
100 | 54 | 55| 2.86 | -1.65 | +3.57 Aceita-se Hy
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Tabela 23: Resultados dos Testes de Hipoteses para individuos de tamanho 100 bits e

distancia entre objetivos no valor 10

Tamanho 100 bits e distdncia no valor 10
Obj|Med | z | DP | —Z Z, Conclusao
10 38 |36 |554|-165| -1.14 Aceita-se Hy
20 47 |45 1]5.61|-1.65| -1.60 Aceita-se Hy
30 52 | 51 | 4.57 | -1.65 | -1.20 Aceita-se Hy
40 59 | 57| 4.14 | -1.65 | -3.07 | Rejeita-se Hy, Aceita-se H;
50 50 |51 | 3.54 | -1.65 | +2.00 Aceita-se Hy
60 53 | 55 | 3.08 | -1.65 | +5.12 Aceita-se Hy
70 51 | 52| 3.28 | -1.65 | +2.56 Aceita-se H
80 59 | 57 | 2.88 | -1.65 | -6.25 | Rejeita-se Hy, Aceita-se H;
90 51 | 51]2.62|-1.65| 0.00 Aceita-se Hy
100 51 |52 |2.65|-1.65| +3.84 Aceita-se Hy

Tabela 24: Resultados dos Testes de Hipodteses para individuos de tamanho 500 bits e

distancia entre objetivos no valor 5

Tamanho 500 bits e distancia no valor 5

Obj|Med | z | DP | —Z Z, Conclusao
10 203 | 191 | 40.67 | -1.65 | -0.93 | Aceita-se Hy
20 222 | 211 | 32.93 | -1.65 | -1.49 | Aceita-se H
30 | 285 | 293 |26.09 |-1.65 | +1.68 | Aceita-se Hy
40 254 | 259 | 20.93 | -1.65 | +1.51 | Aceita-se H,
50 219 | 215 | 17.50 | -1.65 | -1.61 | Aceita-se H,
60 213 | 217 | 17.54 | -1.65 | +1.76 | Aceita-se H
70 242 | 239 | 15.94 | -1.65 | -1.57 | Aceita-se H,
80 | 249 | 253 | 15.80 | -1.65 | +2.27 | Aceita-se Hy
90 244 | 247 | 14.39 | -1.65 | +1.98 | Aceita-se H
100 | 242 | 241 | 13.86 | -1.65 | -0.72 | Aceita-se Hy
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Tabela 25: Resultados dos Testes de Hipoteses para individuos de tamanho 500 bits e

distancia entre objetivos no valor 10

Tamanho 500 bits e distdncia no valor 10
Obj|Med | =z | DP | —Z Z, Conclusao
10 198 | 176 | 44.72 | -1.65 | -1.55 Aceita-se Hy
20 | 258 | 252 |36.94|-1.65| -0.72 Aceita-se Hy
30 | 236 | 239 | 23.59 | -1.65 | +0.69 Aceita-se Hy
40 240 | 233 | 25.15 | -1.65 | -1.76 | Rejeita-se Hy, Aceita-se H;
50 | 272 | 281 |20.76 | -1.65 | +3.07 Aceita-se Hy
60 244 | 242 | 19.75 | -1.65 | -0.78 Aceita-se H,
70 231 2291647 | -1.65| -1.01 Aceita-se Hy
80 231 | 234 | 16.07 | -1.65 | +1.67 Aceita-se Hy
90 | 259 | 265 | 15.27 | -1.65 | +3.72 Aceita-se H
100 | 223 | 227 |13.91 | -1.65 | +2.87 Aceita-se H,

Tabela 26: Resultados dos Testes de Hipéteses para individuos de tamanho 1000 bits e

distancia entre objetivos no valor 5

Tamanho 1000 bits e distancia no valor 5

Obj|Med | z | DP | —Z Z, Conclusao
10 387 | 364 | 85.36 | -1.65 | -0.85 | Aceita-se Hy
20 530 | 517 | 65.65 | -1.65 | -0.88 | Aceita-se Hy
30 | 539 | 548 | 54.84 | -1.65 | +0.89 | Aceita-se H
40 389 | 401 | 41.75 | -1.65 | +1.81 | Aceita-se H,
50 | 522 | 531 | 45.16 | -1.65 | +1.41 | Aceita-se Hy
60 | 495 | 491 | 36.53 | -1.65 | -0.84 | Aceita-se H
70 | 528 | 534 | 36.55 | -1.65 | +1.37 | Aceita-se H
80 | 512 | 507 | 32.82 | -1.65 | -1.36 | Aceita-se Hy
90 517 | 513 | 30.71 | -1.65 | -1.23 | Aceita-se Hy
100 | 514 | 521 | 29.39 | -1.65 | +2.38 | Aceita-se Hy
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Tabela 27: Resultados dos Testes de Hipéteses para individuos de tamanho 1000 bits e

distancia entre objetivos no valor 10

Tamanho 1000 bits e distancia no valor 10
Obj|Med | =z | DP | —Z Z, Conclusao
10 375 | 358 | 95.76 | -1.65 | -0.56 Aceita-se Hy
20 | 396 | 403 | 73.80 | -1.65 | +0.42 Aceita-se Hy
30 | 445 | 433 | 55.31 | -1.65| -1.18 Aceita-se Hy
40 552 | 546 | 43.02 | -1.65 | -0.88 Aceita-se H
50 | 506 | 501 | 38.75|-1.65 | -0.91 Aceita-se Hy
60 464 | 452 | 37.34 | -1.65 | -1.45 Aceita-se Hy
70 | 510 | 518 | 35.99 | -1.65 | +1.86 Aceita-se H
80 522 | 515 | 32.77 | -1.65 | -1.91 | Rejeita-se Hy, Aceita-se H;
90 | 489 | 493 | 28.80 | -1.65 | +1.32 Aceita-se H
100 | 529 | 526 | 29.85 | -1.65 | -1.01 Aceita-se H

As Figuras 13, 14 e 15 mostram os graficos comparativos entre os resultados obtidos
pelo método proposto Multi-PBil e, os resultados obtidos pela ferramenta EO Evolutio-

nary Computation Framework utilizando um Algoritmo Genético com ”sharing”.

As Figuras 13, 14 e 15 mostram, respectivamente, as comparagoes com individuos
de tamanho 100 bits, 500 bits e 1000 bits. Nestas comparacoes destaca-se o melhor

comportamento obtido por ambos os métodos.

Para individuos de tamanho 100 bits pode-se identificar um desempenho melhor e
relevante por parte do algoritmo Multi-PBil para as distancias 5 e 10. As demais distancias

apresentam comportamentos proximos quando testadas pelos dois métodos.

Para individuos de tamanho 500 bits, as diferencas sao préximas, porém, o método

Multi-PBil consegue desempenhar uma busca mais satisfatéria que a ferramenta EO.

E por fim, para individuos de tamanho 1000 bits, as diferencas maiores aparecem
quando se trabalha com distancias de valor 5, onde o método Multi-PBil consegue de-
sempenhar uma busca mais satisfatoria que a ferramenta EO. Nas demais distancias
estudadas, os resultados comparativos estao préximos, tendo se destacado uma pequena

margem de sucesso por parte do método Multi-PBil.
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Figura 13: Gréafico comparativo entre o método MPBil e o Algoritmo Genético usando

sharing para individuos de tamanho 100 bits.
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Figura 14: Grafico comparativo entre o método MPBil e o Algoritmo Genético usando

sharing para individuos de tamanho 500 bits.
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Figura 15: Grafico comparativo entre o método MPBil e o Algoritmo Genético usando
sharing para individuos de tamanho 1000 bits.
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6 Conclusao e Trabalhos Futuros

Os Algoritmos de Estimagdo de Distribuigdo (AED’s) sdo algoritmos evoluciondrios
que usam modelos de probabilidade para representar propriedades estatisticas das po-
pulacoes. Possui como caracteristica o uso de modelos de probabilidade com o objetivo

de guiar a populagao de individuos na busca por solucoes de problemas.

Este trabalho apresentou um método chamado Multi-PBil, cujo objetivo é o de forne-
cer um conjunto de modelos de probabilidade capazes de encontrar solucoes em problemas
multimodais. Diferentemente do algoritmo PBil, onde este possui somente um modelo de
probabilidade, sendo este modelo de probabilidade inicializado com o valor 0.5 em to-
das as posicoes. O método Multi-PBil tem a capacidade de criar quantos modelos forem

necessarios, e nao obrigatoriamente esses modelos comecam com o valor 0.5.

O método Multi-PBil apresenta como vantagem o fato de inicializar os modelos de
probabilidade com valores préximos de 0 (zero) ou 1 (um), o que permite uma migragao
mais rapida da populagdo para o ponto 6timo global. Apresenta também a criagdo de
varios modelos de probabilidade e um sistema métrico que permite identificar modelos

com desempenho insatisfatorios, os quais podem ser eliminados da busca em tempo real.

O método permite também a busca simultanea da solugao de mais de um objetivo.
Essa possibilidade de se trabalhar com mais de um modelo na busca de varios objetivos
permite uma paralelizacao dos modelos de probabilidade. Varios modelos buscando varios
objetivos possibilitam identificar situacoes onde se tém um mesmo modelo encontrando
mais de um objetivo, ou um mesmo objetivo sendo encontrado por mais de um modelo,
como ainda o conjunto de modelos como um todo alcancar a totalidade de objetivos

propostos na solucao dos problemas trabalhados.

O método, porém, apresentou algumas limitagdoes quanto ao seu desempenho. A
primeira delas diz respeito ao tempo de execu¢do gasto pelos modelos de probabilidade.
A medida que se aumenta o tamanho dos individuos, gasta-se mais tempo na busca dos

objetivos.
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Outra limitacdo do método estd relacionada com a quantidade de modelos de proba-
bilidade necessdria e suficiente para resolver os problemas propostos. A identificacao da
quantidade suficiente de modelos para resolver os problemas foi tratada de forma empirica.
Na maior parte das execucoes, a quantidade de modelos criados foi muito superior a quan-

tidade de objetivos procurados.

E uma terceira limitagao relacionada ao método Multi-PBil diz respeito a técnica
adotada para eliminacao de modelos em excesso. A técnica usada neste trabalho faz
uso de Distancias Euclidianas para resolver este problema. Embora tal técnica tenha
conseguido desempenhar o papel a que se propos, a média de modelos eliminados durante
as primeiras geracoes do algoritmo variou muito a medida que se aumentou o tamanho dos
individuos. Sugere-se a elaboracao de uma heuristica que permita descobrir uma relagao
mais precisa do valor ideal do nimero de modelos a serem eliminados durante as geracoes

do algoritmo.

No entanto, o algoritmo Multi-PBil se mostrou capaz de resolver os problemas elabo-
rados neste trabalho. Nos problemas propostos, o método apresentou um bom desempe-
nho para um conjunto de individuos com tamanhos pequenos, e em relacao as distancias
configuradas pelos objetivos, os conjuntos cujas as distancias eram superiores a 10 apre-

sentaram melhores resultados que as distdncias menores ou iguais a 10.

Quando comparado o desempenho obtido pelo método Multi-PBil com o obtido pela
ferramenta de teste EO FEvolutionary Computation Framework, que utilizou um algoritmo
genético com sharing, ambas utilizando o mesmo conjunto de dados de entrada, o método
Multi-PBil apresentou resultados melhores que a ferramenta de teste. Os resultados mais
expressivos foram observados para conjuntos de objetivos com distancias pequenas, no

caso 95 e 10.

O Teste de Hipétese (significAncia) permitiu comprovar que os valores obtidos nos
testes exaustivos com a implementacao do Método Multi-PBil, para diferentes instancias,

encontram-se dentro da area de aceitacao da hipotese trabalhada.

Esses dados demonstram que o método Multi-PBil possui uma eficiéncia e desempenho
melhor que o Algoritmo Genético com sharing no processo de busca por objetivos situados
muito proximos em um espaco de busca multimodal. Isto é, o método Multi-PBil é capaz
de identificar e diferenciar objetivos préximos com pequenas variagoes bindrias, como os

que foram tratados no capitulo Experimentos.

Os bons resultados apresentados servem de estimulo para a aplicacdo do método
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em novos dominios de problemas. Novos avancos devem ser alcancados em trabalhos
futuros. Dentre as melhorias possiveis de serem realizadas, estao o estudo de uma nova
métrica que permita analisar com maior precisao as distancias ocupadas pelos modelos
de probabilidade e como consequente impacto a eliminacao dos modelos com desempenho

insatisfatorio.

Um estudo mais aprofundado sobre a quantidade de modelos necessarios para uma,
busca de um conjunto de objetivos. Objetiva-se ter uma quantidade de modelos de pro-
babilidade que esteja préxima da quantidade ideal, evitando dessa maneira um gasto ex-
cessivo de tempo pelo espaco de busca. E um terceiro estudo pode ser feito analisando-se
o impacto do método Multi-PBil em uma arquitetura paralela, a qual pode desempenhar

a busca em um tempo menor ao tempo destacado neste trabalho.
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APENDICE A - Problemas de Otimaizacao

Este apéndice aborda conceitos relativos aos processos de otimizagao unimodal e mul-
timodal, mostrando seus conceitos e explicacoes. Tem-se também uma breve explicagao
sobre otimizacao continua e otimizagao discreta. Embora tanto as defini¢oes de otimizagao
unimodal quanto multimodal trazem consigo um conceito mais amplo, que inclui vetores
de restricoes, os experimentos tratados neste trabalho se limitam a uma otimizag¢ao mais

simples, isto é, sem as restrigoes.

A.1 Otimizacao Unimodal

Matematicamente, um problema que aborda técnicas de otimizacao com uma tnica
solucao pode ser enquadrado no processo de minimizacao ou maximizacao de uma funcao
que pode estar sujeita a restri¢des [JN99]. Em outras palavras, uma funcdo unimodal
é uma fungido que tem somente um pico (méximo) ou um vale (minimo) em um dado

intervalo [Rao]. Desta forma, tem-se a seguinte notagao:

e X é o vetor de parametros;

f(x) é uma fungdo objetivo;

g(x) é um vetor das restri¢oes, isto é, pode conter restrigdes do tipo desigualdade

que devem ser satisfeitas;

h(x) é o vetor das restri¢oes do tipo igualdade que devem ser satisfeitas.
Com esta notacao, um problema, por exemplo, de minimizacao pode ser definido como
sendo:

min f(x) onde x € Q.

com as seguintes restrigoes,
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gi(x) >0comi=1,.n
e hi(x) =0 com k = n+1,....,n+p.

Na definicao apresentada acima, existem i varidveis reais, n restrigoes do tipo desi-
gualdade e p restri¢oes do tipo igualdade (sendo o niimero total de restrigdes n+p). O
espaco de busca da variavel é dado por 2 C R", correspondente ao conjunto de todos os

valores possiveis para a variavel x.

Na procura da solugao de um problema de otimizac¢ao como o definido acima, o valor
ideal ou ponto 6timo x*, é feita no espaco de busca. De um modo geral, ao se trabalhar
com problemas de otimizagao, supoe-se que o ponto 6timo x* existe, é tinico e, pode ser

localizado utilizando um algoritmo de otimizagao.

Um exemplo de uma fungao unimodal por ser vista na Figura 16, onde o ponto 6timo

pode ser localizado acima do eixo dos X, ou primeiro quadrante.

Figura 16: Uma Func¢ao unimodal

E importante ressaltar que muitas vezes existem situagoes na qual nao se verifica x*
ser unico. Isto acontege quando uma funcdo f(x) nao é limitada inferiormente, ou entao

X* nao existe, ou ainda para determinados tipos de fungoes, x* pode nao ser unico.

A.1.1 Otimizacao Continua e Otimizacao Discreta

Quando os problemas em estudo envolvem a procura de um ponto 6timo através de
um conjunto infinito de pontos, isto é, o espago de busca é infinito, trata-se de Otimizacao
Continua. Nestes problemas, as variaveis envolvidas sao reais. Ja problemas que envol-
vem a procura de um ponto 6timo através de um conjunto finito de pontos sao ditos de

Otimizacao Discreta, e envolvem nimeros inteiros ou naturais [JN99].

De acordo com a natureza do trabalho, existe um grande niimero de problemas cujas

variaveis s6 fazem sentido se tiverem valores inteiros. De outra forma, a resolucao de
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problemas desse tipo ignorando a natureza inteira das variaveis, isto €, considerando-as
reais (e arredondando-as para o inteiro mais pr6ximo) nio garante a obtencdo de uma
solugao préxima do étimo do problema original. Problemas que envolvem varidveis inteiras

sao ditos problemas de Programacao Inteira [SGN96].

A.1.2 Ponto Local e Ponto Global

Geralmente, o que se pretende ao se trabalhar com problemas de minimizacao é encon-
trar o ponto para o qual a funcao atinja o seu minimo. E com problemas de maximizacao
é encontrar o ponto para o qual a fun¢ao atinja o seu maximo. Em ambos os casos, o que

se procura é o ponto global 6timo.
Defini¢ao 2.1.1(Minimo Global)
Um ponto x* é minimo global se f(x*) < f(x) para todo x € Q.

Com alguns algoritmos é possivel apenas encontrar o minimo local que é o ponto que
na sua vizinhanca apresenta o menor valor da fungao. Por vizinhanga de x, entende-se o

conjunto aberto que contém x e que estd contido no dominio de f(x).

Defini¢ao 2.1.2(Minimo Local Fraco) Um ponto x* é um minimo local fraco se

existe uma vizinhanga Z de x* tal que f(x*) < f(x) para todo o x € Z;

Definicao 2.1.3(Minimo Local Forte) Um ponto x* é um minimo local forte se

existe uma vizinhanga Z de x* tal que f(x*) < f(x) para todo o x € Z e x # x*.

A.2 Otimizacao Multimodal

Se uma funcgao é tida como sendo multimodal, isto é, possuidora de varios vales e
picos, entao a formalizacao desta funcao segue o mesmo preceito da formalizacao da
funcao unimodal. Porém, a func¢ao multimodal é subdividida em varias partes, e assim, a

funcao é tratada como uma fun¢ao unimodal em cada parte.

Matematicamente, um problema de otimizagao multimodal é a minimizagao ou ma-
ximizagdo de um conjunto de funcbes sujeitas a restri¢des nas varidveis [YS85]. Desta

forma, tem-se a seguinte notacao:

e x é o0 vetor das variaveis de decisio;

e f(x) é o vetor das funcoes objetivo, onde cada componente é uma fun¢ao que se
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pretende maximizar ou minimizar;

e g(x) é um vetor das restrigoes, isto é, pode conter restrigoes do tipo desigualdade

que devem ser satisfeitas;

e h(x) é o vetor das restricoes do tipo igualdade que devem ser satisfeitas.

Com esta notacao, um problema, por exemplo, de minimizacao pode ser definido como

sendo:
min f(x) = (fi(z), ..., fs(x)) onde x € Q.
com as seguintes restrigoes,
gi(x) >0comi=1,.,n
e hi(x) =0 com k = n+1,....n+p.

Da mesma forma que nas funcoes de otimizacao unimodal, as restri¢oes do tipo desi-

gualdade e igualdade definem a regiao do espaco de busca.

Um exemplo que ilustra bem o conceito de uma fun¢do multimodal pode ser visto na

Figura 17, onde entre os limites [-6, +6] encontram-se vérios picos e vales da fungao.

Figura 17: Uma Funcao multimodal
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APENDICE B - Algoritmo Multi-PBil

Este apéndice apresenta os algoritmos utilizados no processo de implementacao do
método Multi-PBil. Estao relacionados o algoritmo principal, e as rotinas pertencentes

ao algoritmo.

As rotinas relacionadas sao a rotina responsavel pela criacao dos modelos utilizados no
processo de busca; a rotina responsavel pela aplicacao do fator de criacao que determina
o valor percentual da quantidade de modelos que serao criados; e a rotina responsavel

pela eliminacao dos modelos com comportamento insatisfatério.
A rotina responsavel pela criacdo dos modelos de probabilidade utiliza a equacao
M; + (1.0 -T.A.) * Val; + (T.A.) * (media da metade dos melhores individuos);

onde destaca-se a variavel T.A. que representa a taxa de aprendizagem. Por meio desta
rotina, é possivel criar quantos modelos de probabilidade forem necessarios na realizagao

da busca pelo espaco.

A rotina responséavel pela aplicagao do fator de criagao (F.) é determinante no grau
de exigéncia da diversidade populacional trabalhada. Isto é, (F.) com valor alto, implica

em muitos modelos, e (F.) com valor baixo implica em na criacdo de poucos modelos.

E a rotina responsavel pela eliminagao dos modelos de probabilidade insatisfatérios faz
uso do conceito de Distancia Euclidiana. Por meio dela, mede o percentual de proximidade

entre os modelos atuantes no espago de busca e os objetivos ja encontrados pelo método.
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Algoritmo 4 Algoritmo Multi-PBil

Gerar O objetivos;
Gerar N individuos;
Calcular fitness dos N individuos;
Ordenar decrescentemente individuos X!, ..., X™;
Criar modelos M; a partir da populacao de individuos;
loop
N 1,
M;(N) « cria_modelos(X*);
Fator_criacao();
end loop
Execucao modelos;
for M; de 1 ate M,, passo 1 do
for j de 1 ate fim_geracao passo 1 do
loop
Gerar N individuos usando M;;
Calcular fitness dos individuos;
Ordenar decrescentemente os individuos;
Procurar objetivos;
loop
for modelo M; de 1 ate N passo 1 do
if modelo convergiu then
”Objetivo Oy encontrado”
Retorne Modelo M; e Objetivo Oy;
Saida;
end if
end for
end loop
Selecionar individuo;
Atualizar modelo;
for i=1 ate Tam_modelo passo 1 do
P,,; — P,L * (10 - T.A.) + Valz * (T.A.);
end for
Mutacao modelo;
for j de 1 ate L passo 1 do
if (rand(0,1] < Mut_Prob) then
P; + P; * (1.0 — Mut_Sh) + Rand(0,1) * (Mut_Sh);
end if
end for
end loop
Eliminar_modelos(24;);
end for
end for

Algoritmo 5 Rotina Cria_Modelos(X?)

M; + (1.0 - T.A.) * Val; + (T.A.) * (media da metade dos melhores individuos);
Retorne(M;);
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Algoritmo 6 Rotina Fator Criacao Fc

for individuo X;, 7 > 1 ate n do
if Max Pr(X; | M;_1) < Fc then
M;(N) « Cria_Modelos(Xj;);
Retorne (M;);
else
Xz'++;
end if
end for

Algoritmo 7 Rotina Eliminar Modelos(M;)

Avaliar e Ordenar os O,, objetivos;
for objetivo O,, encontrado ate tltimo do
Soma (S(0O;)) dos valores dos campos de cada objetivo;
Soma (S(M;)) dos valores dos campos do modelo (M;);
if (S(M;)) * 100 / (S(O;)) < ER then
Matar(M;);
Saida;
end if
end for




