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Resumo

Varias sdo as técnicas aplicadas em problemas de otimizagdo, no entanto, poucas alcangam desempenho
satisfatorio quando o problema ¢ complexo como, por exemplo, multimodal ou multiobjetivo. As
metaheuristicas, apesar de ndo garantirem o Otimo global, apresentam bons resultados e, por isso, sdo
bastante utilizadas para esses cenarios. Entre as metaheuristicas, os algoritmos evolucionarios, especialmente
os Algoritmos Genéticos (AG), apresentam 6Otimos resultados e, por isso, sfo bastante populares entre os
pesquisadores. No entanto, o processo de melhoramento da solugdo de um AG pode ser lento, principalmente
em casos de grande complexidade. Em vista disso, alguns trabalhos sdo desenvolvidos para melhorar o
desempenho do AG. Quando se agiliza o processo de evolugdo em algoritmos evolucionarios, normalmente,
corre-se o risco de gerar solugdes prematuras e fortes, que podem influenciar negativamente a populagédo a
maximos ¢ minimos locais. Sendo assim e percebendo a necessidade de solugdes de aplicabilidade ampla,
este trabalho propde descrever e problematizar o Algoritmo Auxiliar Paralelo (AAP), utilizado para auxiliar a
evolucdo da populagdo dos AGs com codificagdo binaria. O algoritmo proposto ¢ um modulo que, acoplado
aos AGs, alimenta a populac¢do de bons individuos. Quatro operadores foram criados para o AAP: AR, EAR-
T, EAR-P e EAR-N, todos funcionalmente independentes. Foram efetuados experimentos para aferir a
eficiéncia do AAP e seus operadores. Os resultados obtidos demonstram que o AAP cumpre o objetivo de
auxiliar o AG sem o uso de conhecimento especifico do problema.

Palavras Chave: Algoritmos Genéticos. Convergéncia Prematura. Velocidade de Convergéncia.
Computag¢do Evolucionaria. Metaheuristica.

Abstract

Some techniques are applied in the optimization problems, however, just a few achieve satisfactory
performance when the problem is complex, for example, multimodal or multiobjective. The metaheuristics,
although not guaranteeing a global optimum, have good results and, hence, are quite used to these scenarios.
Among the metaheuristics, the evolutionary algorithms, especially the Genetic Algorithms (GA), have great
results and, hence, one of the most popular. However, the process of improving the solution of an AG may be
slow, especially in cases of great complexity. Hence, some papers are developed to improve the performance
of the AG. However, when it speeds up the process of evolution in evolutionary algorithms, normally
increases the risk of premature convergence, which can negatively influence the population to maximum and
minimum locations. Therefore, this work suggests the Assistant Parallel Algorithm (AAP), an algorithm to
assist the evolution process of binary encoding GAs. The proposed algorithm is a module attached to the AGs
that feeds the population of good individuals. Four operators were created for the AAP: AR, EAR-T, EAR-P
and EAR-N, all functionally independent. Experiments were done to measure the efficiency of the AAP and
its operators. The results show that the AAP reach the objective of assist the good evolution without using
specifics knowledges about the problem.
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1. Introducéao

Varias sfio as técnicas aplicadas em problemas de otimizagdo, no entanto, poucas alcangam
desempenho satisfatéorio quando o problema é complexo como, por exemplo, multimodal ou multiobjetivo.
Os algoritmos da Programac¢do Matematica, que utilizam como guia de busca o gradiente, t€ém grandes
dificuldades e, quase sempre, ndo atingem o 6timo global em problemas multimodais. Ja4 as metaheuristicas
apresentam bons resultados e, por isso, sdo bastante utilizadas para estes cenarios, apesar de ndo garantirem o
otimo global.

Pode-se dividir as metaheuristicas, quanto ha estratégia de busca em dois grupos. O primeiro ¢ de
busca populacional e o segundo néo populacional. A estratégia populacional inicia a busca com varios pontos
no espago de busca e, por meio da interacdo desses, tenta levar os pontos para um de maior valor da fungdo
objetivo, a cada iteragdo. Esta, portanto, explora o espago de busca em varios pontos simultaneamente,
fazendo assim um paralelismo na busca. J4 a ndo populacional baseia-se em um Unico ponto para efetuar a
exploragdo do espaco, quase sempre munida de técnicas para fugir de 6timos locais. Ambas as estratégias
demonstram bons resultados, dependendo do problema uma ou outra ¢ mais adequada.

Como exemplo de metaheuristica, pode-se citar: Simulated Anneling, Tabu Search, GRASP, VND,
VNS, Colbnia de Formigas e Algoritmos Genéticos. Entre esses exemplos, os algoritmos evolucionarios,
especialmente os Genéticos, apresentam Otimos resultados, por isso, ¢ um dos mais populares entre os
pesquisadores.

Algoritmos Genéticos, segundo Goldberg (1989), sdo métodos de otimizagdo e busca inspirados nos
mecanismos de evolucio de populagido de seres vivos. Esses algoritmos seguem o principio da selegdo natural
e sobrevivéncia do mais apto, conforme a teoria da evolugao de Charles Darwin.

Uma das vantagens de um algoritmo genético simples é a sua ampla aplicabilidade, dado que ndo usa
conhecimento especifico sobre o problema, e a simplificagdo na formulacdo e solugdo de problemas de
otimizagdo. AGs simples normalmente trabalham com descri¢des de entrada formadas por cadeias de bits de
tamanho fixo. Outros tipos de AGs podem trabalhar com cadeias de bits de tamanho varidvel, como por
exemplo AGs usados para Programacao Genética (RODRIGUES, 2003; FERREIRA, 2001a; FERREIRA,
2001Db).

O AG ¢ indicado para a solugdo de problemas de otimizagdo complexos que envolvem um grande
numero de varidveis e, conseqiientemente, espacos de solugdes de dimensdes elevadas. Além disso, em
muitos casos, em que outras estratégias de otimizacdo falham na busca de uma solucdo, os AGs sdo boas
opcdes. Em alguns casos, no entanto, a performance, relagdo tempo/qualidade da solugao, ndo ¢ satisfatoria
(GEN; CHENG, 1997), por isso, trabalhos sdo desenvolvidos com o intuito de melhora-la (PARK et al., 2000;
RONG-LONG; KOZO, 2005; RAJAN et al., 2002; WU et al., 2004; RUTTKAY et al., 1995; YEN et al.,
1998; YANG; DOUGLAS, 1998; MUSIL et al., 1999; CHAINATE et al., 2007). Alguns trabalhos focam na
velocidade, embora a maioria busque a eficacia. Neles, a manutengdo da diversidade genética para evitar
convergéncia prematura ¢ um ponto bastante pesquisado (TACKETT, W.A.; CARMI, A., 1994; MAHFOUD,
1992; SHIMODAIRA, 2002; MAHFOUD, 1995).
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Varias sdo as alteragGes propostas que provocam melhorias no AG para as mais diversas aplicagoes
(CHANG et al., 2008; MATHIAS; WHITLEY, 1992). Essas modifica¢Ges, contudo, sdo direcionadas a uma
aplicagdo ou, no maximo, a uma classe de problemas. Por isso, deve-se estudar novos operadores ou
modificagdes que, de preferéncia, tenham uma maior abrangéncia e, assim, possam ser largamente utilizadas,
assim como o proprio AG, conforme afirmam Mitchell e Forrest (1994). Por isso, este trabalho procura
apresentar uma aplicabilidade mais ampla desse algoritmo.

Com o objetivo de auxiliar, agilizar a evolugdo dos AGs e evitar a perda na qualidade da solugéo final,
este trabalho aborda o Algoritmo Auxiliar Paralelo (AAP). O AAP ¢ um algoritmo auxiliar executado em um
fluxo paralelo dos AGs. Ele recombina cromossomos para aproveitar ao maximo as informagdes presentes
nos individuos, oriundos das populagdes criadas pelos AGs ou gerados pelo operador do AAP. Ressalta-se
que o paralelismo atribuido ao AAP é em relagdo ao fluxo de execugcdo do AG e ndo quanto ao paralelismo
de processamento.

Com o intuito de aferir a proposta quanto a eficacia, aqui definida como a capacidade de atingir o
otimo global, e a eficiéncia, aqui concebida como a capacidade de acelerar a evolugdo do AG, optou-se por
abordar problemas benchmarks, que possuem alto nivel de complexidade. Eles foram usados neste trabalho
para estabelecer os cenarios de teste.

Este artigo esta organizado da seguinte forma: a se¢do 2 descreve o AG candnico; a segdo 3 descreve
o Algoritmo Auxiliar Paralelo e seus operadores; a se¢do 4 discorre sobre a convergéncia prematura; a se¢ao
5 apresenta os experimentos e os resultados analisados e sintetizados na se¢ao 5.2; por fim, sdo apresentadas

as conclusdes e as perspectivas para pesquisas futuras.

2. AG Candnico

A implementagdo de um algoritmo genético, segundo Whitley (1994), comega com uma populagdo
formada por cromossomos gerados aleatoriamente. Cada cromossomo da populagdo é avaliado e associado a
uma probabilidade de reproducdo, de tal forma que as maiores probabilidades sdo associadas aos
cromossomos que representam uma melhor solugdo para o problema. O cromossomo também recebe um
valor de aptidao chamado fitness, que ¢ tipicamente definido com relagdo a populagao corrente.

A execugao do AG pode ser dividida em duas fases. Na primeira, a sele¢do ¢ aplicada na populagao
corrente, criando uma populagao intermediaria; ja na segunda fase, a reproducdo (recombinag¢ao) e a mutagdo
sdo aplicadas na populacdo intermediaria para criar a proéxima geracdo. Em Goldberg (1989), essa
implementagdo basica é referenciada como Simple Genetic Algorithm (SGA). Neste trabalho, ¢ chamada
também de AG candnico. A figura 1, abaixo, mostra o fluxo de execugdo do AG. Nela é possivel identificar

as principais etapas e a arquitetura ciclica do AG.
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Figura 1: Fluxo de execu¢do do AG candnico.

3. Algoritmo Auxiliar Paralelo

O processo evolutivo dos AGs ¢ composto de um fluxo ciclico. A cada nova geragéo, individuos sédo
gerados e introduzidos na populagdo em substitui¢do a outros existentes, que sdo descartados. Muitos dos
individuos eliminados, porém, contém, nos seus genes, informag¢des importantes para a busca. Sao
descartados sem, ao menos, passarem pela reproducdo. Foram, portanto, gerados e eliminados e nfo
contribuiram para a evolucdo. Em vista disso, pode-se dizer que a cada iteracdo, ou nova geragdo, varias
informacdes sdao descartadas sem analise.

Apesar de esse processo imitar a evolugdo das espécies, em que um individuo pode nascer e morrer
sem gerar descendentes, a perda de informagdo ¢ notoéria. A informacdo perdida pode ndo voltar para a
populagdo, causando, em alguns casos, uma reducdo da eficacia e caracterizando a perda de oportunidade.
Pode também voltar pelo processo da mutagao, de baixa probabilidade. Nesse caso, perde-se eficiéncia, pois é
necessario um tempo até que a informacao retorne e seja aproveitada. Nesse sentido, propde-se um Algoritmo
Auxiliar Paralelo (AAP) que, baseado na populagcao corrente do AG e em novos individuos gerados,
recombina os cromossomos para melhor aproveitar as informagdes.

O AAP ¢é um algoritmo executado em um fluxo paralelo ao do AG. Ele recebe uma parcela da
populagdo corrente como entrada e emite um individuo como saida, que pode ser melhor que o melhor
corrente (Figura 2). Desta forma, o AAP abastece o AG de bons individuos, agilizando assim, o processo

evolutivo do AG.
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Figure 2: Fluxo paralelo de execugdo com o Algoritmo Auxiliar Paralelo — AAP.

A forma ideal de aproveitar todas as informagdes presentes nos individuos seria recombina-los entre si,
gene a gene, até encontrar a melhor combinagdo. Isso seria inviavel computacionalmente, principalmente para
cromossomos maiores. Devido a isso, optou-se por gerar filhos a partir da recombinagdo de partes dos
cromossomos, de uma parcela da populagdo (N individuos), com o melhor (se¢do 3.4). Caso o processo
encontre melhor individuo e opte por elitismo, esse individuo se insere na populagdo em substitui¢cdo ao
melhor corrente. Na auséncia do elitismo, o individuo gerado substitui qualquer um da populagdo. Caso o
operador nao produza melhor individuo, ndo ha interferéncia na populagéao.

Existem dois grupos de operadores até o momento para o AAP. O primeiro é constituido de
operadores que utilizam somente a populagdo gerada pelo AG como material genético. O segundo ¢é
constituido de operadores que alteram cromossomos da populacdo que serd recombinada. A estratégia do
segundo grupo € enriquecer a populacdo do AAP com informacdes que podem ser benéficas para o processo
de recombinag¢ao. O operador AR faz parte do primeiro grupo e os operadores EAR-T, EAR-P e EAR-N do
segundo.

Nas seg¢Oes seguintes, o AAP sera apresentado mais detalhadamente, quanto ao seu mecanismo de
funcionamento. A se¢do 3.1 demonstra o fluxo de execugdo do algoritmo. A 3.2 discorre sobre a divisdo do

material genético. Ja a se¢lo 3.3 apresenta os operadores e a se¢do 3.4 o processo de recombinagao.

3.1 O Fluxo de execucao do AAP
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No inicio da execugdo do AG, a divisdo do material genético (se¢do 3.2) e a quantidade de individuos
que sdo usados pelo AAP (qtdindiv) sdo definidas. Essa configuracdo ¢é feita uma unica vez, no inicio da
execuc¢ao do algoritmo.

Todos os outros procedimentos do algoritmo sdo executados a cada geracdo do AG, apds receber a
populagao corrente. Isso pode ser observado no processo abaixo descrito:

1. Encontra o mais apto e rotula-o como Pai;

2. Recebe como paradmetros de entrada: os N individuos (gtdIndiv), que sd3o manipulados no processo de
melhoramento genético, e os individuos que poderdo ser substituidos;

3. No caso das estratégias EAR, dos N individuos selecionados, a metade (N/2) sofre altera¢des de todo
ou de parte(s) dos cromossomos;

4. E feita uma recombinagdo genética entre o pai (melhor individuo) e os individuos estipulados na
variavel qtdindiv. Como o pai é o mesmo para todo o procedimento de recombinagdo, os filhos
gerados sao irmaos;

5. Caso haja bons individuos gerados, eles sdo inseridos na nova populagao no lugar dos individuos
escolhidos pelo processo de elitismo. Caso nao tenha elitismo, os individuos sdo sobrepostos aos
determinados no item 2 acima.

A tarefa 5, acima, explica a forma de interferéncia do AAP na populagdo, gerada pelo AG. A
interferéncia sé acontece quando bons individuos, melhores que o melhor existente, forem gerados pelo

operador proposto.

3.2 Divisao do material genético

Antes da recombinac¢do (cruzamento ou troca de material genético), o cromossomo ¢ dividido em
grupos de genes ou gene a gene. A isso se intitula “Divisdo do Material Genético”, que sera trocado. Essa é
uma etapa importante do algoritmo, pois se acredita que o conhecimento do problema ajuda o projetista a
escolher a melhor forma de dividir o cromossomo.

Uma das opgdes € que o cromossomo seja dividido segundo as variaveis codificadas. Se, por exemplo,
os 3 primeiros genes representam a variavel X e os 2 ultimos a Yy, entdo, o cromossomo ¢ dividido em dois
grupos, um contendo 3 genes e o outro 2 (Figura 3). Dessa forma, durante a recombinacdo, a troca ¢ feita
entre caracteristicas fenotipicas, que sdo grupos de genes que representam valores decodificados.

Assim, pode-se dizer que esse processo disponibiliza ao projetista uma ferramenta de transferéncia de

conhecimento para o algoritmo.

Figure 3: Dois grupos selecionados como material genético de troca.

3.3 Os operadores do AAP

Quatro operadores foram criados para o AAP, como estratégia para auxiliar o AG a explorar o espago
de busca. O AR recombina somente os cromossomos da populagdo corrente sem alteragdes prévias. O EAR-T
muta todos os genes de alguns cromossomos antes de fazer as recombinagdes. O EAR-P muta parte dos genes

de alguns cromossomos antes da recombinag¢do ¢ 0 EAR-N gera novos individuos para participar do processo
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de recombinagdo. Todos os EAR (secdo 3.3.2) fazem algum tipo de alteracdo na populagdo antes da
recombinacgdo. JA4 o AR (secdo 3.3.1) utiliza somente a populagdo corrente como material genético. Os

operadores sdo independentes, por isso, ndo se testou, até 0 momento, o uso concomitante deles.

3.3.1 Operador Assisted Recombination

Dada a constatagdo de baixo aproveitamento, por parte do AG, do material genético produzido,
propde-se o Assisted Recombination, que ¢ um operador do AAP elaborado para melhor explorar as
informagdes genéticas presentes nos cromossomos das populagdes geradas pelo AG. Espera-se, por
consequéncia, que o operador contribua para um melhoramento genético mais agil.

O operador ¢ constituido de uma tUnica fase: a recombinagdo (ver detalhes na seg¢do 3.4). Nela, o
operador, como foi descrito no fluxo de execugao do AAP (Figura 2), recebe a mesma populagdo que a etapa
de selecdo e recombina, sem fazer alteragdes, os N individuos recebidos do AG com o melhor da mesma
populagio e gera filhos que sdo analisados. Caso o processo encontre melhor individuo e opte-se por elitismo,
ele ¢ inserido na populacdo em substituicdo ao melhor corrente. Na auséncia do elitismo, o individuo gerado
substitui qualquer individuo da populacdo. Caso o operador ndo produza melhor individuo, ndo ha
interferéncia na populagéo.

Uma das principais caracteristicas desse operador € a capacidade de assistir, por isso, o nome Assisted,

as recombinagdes feitas e identificar individuos com aptiddo superior ao melhor individuo corrente.

3.3.2 Operadores Exploratory Assisted Recombination

Os operadores Exploratory Assisted Recombination (EAR) sdo baseados no Assisted Recombination e,
por isso, tém semelhangas como: utiliza os N individuos da populacdo do AG no processo de melhora e tém
capacidade de assistir a recombinacgao e identificar individuos melhores que o melhor corrente.

Assim como o Assisted Recombination, o operador EAR tem o objetivo de melhor aproveitar as
informagdes produzidas pelo AG e agilizar o processo de melhoramento genético da populagdo, sem
possiveis perdas de qualidade na solucao final.

A maior contribui¢do desse novo operador, em relagdo ao Assisted Recombination, é sua maior
capacidade de fazer "busca global", por meio da caracteristica exploratoria acrescentada.

Os operadores citados passam por duas fases. A primeira é de alteracdo de alguns cromossomos
recebidos do AG, intitulada de exploragdo do espago de busca. A segunda é de recombinagdo, fase comum a
todos os operadores do AAP, descrita na se¢éo 3.4.

Na fase de exploracdo do espago de busca, os N individuos da populagéo selecionados sdo divididos
pela metade (N/2) e a ultima porgdo sofre alteragdo, de parte ou de todo o cromossomo.

O operador EAR-P muta parte do cromossomo, para isso, ¢ sorteada uma das partes, definidas pela
divisao de material genético. O operador EAR-T muta todas as partes do cromossomo. Ja o operador EAR-N
gera aleatoriamente novos individuos. Apoés alterag@o, os individuos substituem os N/2 da populacao.

A Figura 4 descreve o processo, desde a escolha dos N/2 individuos até a nova populagio alterada
(N”), que sera utilizada na fase de recombinagédo (se¢do 3.4). No exemplo, é estabelecida a Divisdo do
Material Genético em duas partes: a primeira com 3 genes ¢ a segunda com 2. O numero de individuos

provenientes do AG sdo 12 (qtdIndv). Assim, os ultimos 6 (N/2) individuos sofrem alteragdes.
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Figure 4: Processo de exploracao do espaco de busca do EAR. A mutagao de parte ¢ o EAR-P, a mutacéo de

todos os genes ¢ 0 EAR-T e o EAR-N cria novos individuos aleatoriamente.

3.4 A Recombinacéao

Estabelecidos os grupos de genes (divisdo do material genético) e a populagdo dos N’ individuos, o
passo seguinte € a recombinagdo. Nesse o cromossomo € representado por um vetor. Cada elemento do vetor
¢ um grupo de genes, estabelecido pela divisao do material genético. Assim, estabelecidas 2 partes na divisao,
por exemplo, o vetor terda dois elementos.

O melhor individuo ¢ reservado como pai. As maes sao os individuos restantes. A quantidade de maes
¢ limitada pelo parametro gtdindiv. Para gerar um filho, a mae doa um elemento do seu vetor e o pai, com 0s
outros elementos do seu vetor, completa o cromossomo do filho. Esse processo se repete para todas as maes,
gerando um grupo de filhos. Outros grupos de filhos sdo gerados pela troca do elemento doado pela mée e do
complemento do cromossomo pelo pai. Assim, a quantidade de grupos de filhos ¢é igual a quantidade de
elementos do vetor, que por sua vez, é igual a quantidade de grupos de genes.

Ap6s a geragdo de todos os grupos de filhos, o melhor filho é considerado o melhor Super Individuo e
¢ comparado ao pai. Caso seja melhor, o filho sobrepde o pai na populagcdo do AAP e recomeca todo o
processo de recombinacdo. Agora o melhor filho € o pai da iteracao. Se ndo for, o algoritmo interrompe o
lago de repetigdo e insere o pai corrente na populacio final.

Como exemplo de uma iteragdo da recombinagdo, a Figura 5 mostra:

e O cromossomo dividido (divisdo do material genético) em duas partes. O grupo 1 com 3 genes e o
grupo 2 com 2 genes;

e Trés maes, estabelecidas pelo parametro qtdIndiv = 4, sendo, as maes os 3 melhores individuos apds o
pai;

e O primeiro grupo de filhos, gerados pela doagcao dos primeiros elementos dos vetores das maes e pelo
complemento do pai. Por exemplo, o segundo filho do “Filhos do Grupo 1” (01110) é o resultado da
unido do primeiro elemento da segunda mae (011) e do complemento, segundo elemento do vetor, do
pai (10);

e No segundo grupo de filhos, a mae doa o segundo elemento do vetor e o pai o completa, com o seu

primeiro elemento do vetor. Por exemplo, o terceiro filho do “Filhos do Grupo 2 (00100) é o
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resultado da unifo do segundo elemento da terceira mie (00) e do complemento do pai (001),
primeiro elemento do vetor. Nesse caso, ao contrario do “Filhos do Grupo 17, o filho é formado pela
primeira parte do pai e a segunda parte da maie;

O melhor individuo do grupo de filhos ¢ considerado Super Individuo do grupo. O melhor entre os
Super Individuos é comparado com o pai. Caso seja melhor que o pai, o melhor Super Individuo

substitui

0 pai na proxima iteragao, caso nao, o algoritmo ¢ interrompido e retorna o pai corrente.

Inicio . ﬁ

Melhor Super Individuo Grupo 1 | Giupo 2

substitui o Pai P Pai
Filhos do Grupo 1 }ﬂ 0 | 0 | 11 | 0 Filhos do Grupo 2
Genes da Mie| do Pai Ties Genes do Pai| da Mie
[1]o]1]1] 0 1JoJ1[1]0 oJoJ1[1] 0]
[o]1]1 1|0%‘\0|1|1 of1 ofof[1][o] 1]
[1[o]1]1] 0 1[o[1]o] o oJo[1]of o]

Mais A]]tu‘ Mais Aptu‘

Super Individuo do Grupo 2

ofoJ1fof1]

Super Individuo do Grupo 1

lo[1[1[1] 0]

Melhor Super Individuo

ol1]1]1[0]

Fa1 Corrvente

olof1[1]0]
- (@) Fin

Figure 5: Exemplo de uma recombinagio.

Nio

Pai Corrente

4 A Convergéncia Prematura

Uma das principais caracteristicas do AAP ¢é a capacidade de melhor aproveitar as informagdes
presentes na populacdo, gerando bons individuos que podem agilizar o processo evolutivo dos AGs.

Sempre que se tenta agilizar o processo evolutivo dos AGs uma preocupagdo fica evidente: a
convergéncia prematura (GOLDBERG, 1989; SULTAN et al., 2007) ¢é definida como a perda de diversidade
genética na populagdo de forma acelerada e prejudicial a solugdo final. Apesar de ser considerado um grande
problema quando a convergéncia € para um 6timo local, € desejavel se a convergéncia for para o 6timo global.

A discussdo sobre a convergéncia prematura passa por outros conceitos como exploration, exploragédo
global do espaco de busca, e exploitation, exploragdo local do espago de busca (EIBEN; SCHIPPERS, 1998;
SPEARS, 1992). Pode-se definir convergéncia prematura como pouca exploration e prematura exploitation.
Os algoritmos que usam das duas estratégias, normalmente, no inicio, usam da busca global para identificar
regides promissoras e, posteriormente, a busca local para encontrar a melhor solugéo na regido.

O AG ¢ um algoritmo que comega sua execugdo privilegiando a estratégia exploration, quando sua
diversidade genética ¢ alta, e passa, em um determinado momento, a privilegiar a exploitation, quando uma
representativa parcela dos individuos tem similaridades.

Para evitar a convergéncia prematura para 6timos locais, ¢ importante fazer uma boa exploration. No
caso dos AGs, ela ¢ feita pela mutagcdo, com baixa probabilidade, e pela recombinacdo de solugdes geradas

pelo inicio do processo evolutivo, normalmente, com alta diversidade genética. Esse processo, no entanto, ¢
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lento, pois sdo necessarias varias geragdes para se priorizar umas das regides promissoras.
Fazendo o AG aproveitar melhor seus individuos e outros novos, a cada gerag¢do pela recombinagéo,
acredita-se que a velocidade pode ser maior sem aumentar as chances de convergéncia prematura para 6timo

local.

5 Experimentos

Para testar o desempenho do algoritmo proposto (AAP) e seus operadores quando acoplados ao AG,
optou-se por dois problemas benchmark. O primeiro de minimiza¢do da funcdo Rastrigin e o segundo o da
Mochila Multidimensional (Multidimensional Knapsack Problem).

Considerando que existem excelentes algoritmos para os problemas citados, o AAP nao objetiva ter o
melhor desempenho, mas se apresenta como uma proposta de acoplamento benéfica aos Algoritmos
Genéticos. Em vista disso, usa-se também como base comparativa um algoritmo hibrido AG/BT, que tem
objetivo similar ao AAP - alimentar o AG de bons individuos - e estratégia de solugdo parecidas para o
problema, um balanco entre busca local e global.

O hibrido tem a base do AG além do acréscimo do Busca Tabu, que € local. A intervengdo do BT no
AG se da a cada 10 iteragdes do AG candnico. O AG envia o melhor individuo corrente e recebe o resultado
da busca em vizinhanga feita pelo BT.

Durante as analises dos resultados, a significiAncia estatistica é dada pelo valor-p do Teste-T.
Compara-se a média do melhor algoritmo com os outros. Se o valor-p é menor que 0.05, pode-se afirmar,
com 95% de confianca, que existe uma diferenga estatistica significativa entre as médias.

Os experimentos foram executados em um PC com o processador Intel Pentium 4 1.6 GHz e memoria

de 1 GB.

5.1 A funcao Rastrigin

A fungdo de Rastrigin (Equagdo 1) é muito utilizada por ser multimodal e ter um comportamento com

varios picos ¢ vales. Caracteriza, portanto, varios 6timos locais. A Figura 6 ilustra a fungéo.

f(x):;MJri(xf —Acos(2rx,)): Yie[ln]y, e[-512.512] o

i=1

A=10 A=50

Figure 6: Funcdo Rastrigin bidimensional com A=10 e A=50

Disponivel em: <http://www.cs.rtu.lv/dssg/en/staff/rastrigin/>
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Dada a funcdo, o objetivo é minimizar f(X), respeitando as restrigdes: -5.12 <= X; <= 5.12 e valores
com quatro casas decimais. Considerando as restrigdes, o ponto minimo da fungéo ¢é atingido quando X; =0.
Nesse ponto, a solucdo é 6tima, gerando um f(X;) = 0.

Para esse problema, apresentam-se 4 experimentos. No primeiro, pretende-se analisar a eficacia do
AAP na minimiza¢cao (cenario 1.1) e o comportamento dele quando alterado o parametro A da funcao
(cenéario 1.2). No segundo, pretende-se analisar o comportamento do AAP quando alterado o ntimero de
individuos (diversidade genética) na populacdo. Para isso, define-se o cenario 2.1 com 50 individuos, o
cenario 2.2 com 10 individuos e o cenario 2.3 com 5 individuos. No terceiro experimento, analisa-se o
impacto do aumento de dimensdes (variaveis) no AAP. O cenério 3.1 é executado com 2 variaveis e o cenario
3.2 com 10 variaveis. Por fim, o quarto experimento pretende fazer uma comparagao entre o melhor operador
do AAP para o problema, identificado pelos cenarios anteriores, ¢ um algoritmo hibrido (AG-BT), que
mescla as boas caracteristicas de busca global do AG e de busca local do Busca Tabu.

Para cada cenario, 20 execugdes de cada algoritmo sdo feitas. No experimento 3, sdo 15. A condigao
de parada ¢ atingir o 6timo global ou 250 geragdes. No experimento 4, a condi¢do de parada € atingir o 6timo
global ou 250000 avaliagdes, por ser uma comparagio entre algoritmos de estruturacdo bem diferente.

Para uma comparagéo justa, a cada execug¢do, uma nova populagio inicial é criada aleatoriamente ¢
compartilhada entre os algoritmos. Dessa forma, em cada execug¢do, os algoritmos iniciam com a mesma
populagdo inicial. As execug¢des sdo independentes e sequenciais. O operador de selecdo do AG para os
experimentos ¢ a roleta, por se tratar de um método com alta pressdo de selecdo e, assim, dar ao AG
caracteristica similar ao AAP, que tem uma alta pressdo de selecio.

As Tabelas 1, 2, 3 e 4 mostram, respectivamente, as configuracdes dos experimentos 1, 2, 3 e¢ 4. Para
melhor visualizagdo, algumas siglas foram usadas: PM para a probabilidade de mutacdo, PC para
probabilidade de cruzamento, QtdG para quantidade de genes no cromossomo, OG para 6timo global, DMG
para divisdo do material genético e QtdIndiv para quantidade de individuos para o AAP. Para todos os
experimentos definiu-se a PC=0.65 ¢ PM=0.01, por apresentar melhores resultados. No experimento 4, o BT
recebe, a cada 10 geragdes do AG, o melhor individuo corrente e executa até 100 iteragdes sem melhoras

(BTMax=100). Além disso, a Lista Tabu tem 10 elementos e 30% da vizinhanga ¢ analisada.

Tabela 1: Configuragdes do Experimento 1

Experimento 1

Cenarios Parametros do AG Parametros AAP Parametros da
Funcao
1.1 Pop PM PC | QudG Parada DMG | QtdIndiv | Variaveis
50 ind. | 0.01 | 0.65 34 OG ou 250G 4 45 2 10
1.2 Pop PM PC | QudG Parada DMG | QtdIndiv | Variaveis A
50 ind. | 0.01 | 0.65 34 OG ou 250G 4 45 2 50

Tabela 2: Configuragdes do Experimento 2

Experimento 2

Cenarios Parametros do AG Parametros AAP Parametros da
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Funcao
2.1 Pop PM PC | QtdG Parada DMG QtdIndiv | Variaveis A
30ind. | 0.01 | 0.65 34 OG ou 250G 2 45 2 10
2.2 Pop PM PC | QtdG Parada DMG QtdIndiv | Variaveis A
10ind. | 0.01 | 0.65 34 OG ou 250G 2 9 2 10
2.3 Pop PM PC | QtdG Parada DMG QtdIndiv | Variaveis A
5 ind. 0.01 | 0.65 34 OG ou 250G 2 4 2 10

Tabela 3: Configuragées do Experimento 3

Experimento 3

Cenarios Parametros do AG Parametros AAP Parametros da
Funcao

3.1 Pop PM PC QtdG Parada DMG | QtdIndiv | Variaveis A

50 ind. | 0.01 | 0.65 34 OG ou 250G 4 45 2 10

3.2 Pop PM PC | QtdG Parada DMG | QtdIndiv | Variaveis A

50 ind. | 0.01 | 0.65 170 OG ou 250G 10 45 10 10

Tabela 4: Configuragdes do Experimento 4

Experimento 4

Cenarios | Parametros do Parametros do Parametros AAP Parametros da
AG Busca Tabu Funcao

4.1 Pop QtdG | BTMax Tabu Parada DMG | QtdIndiv | Variaveis A

50 ind. 34 100 10 OG ou 250G 4 45 2 10

4.2 Pop QtdG | BTMax Tabu Parada DMG | QtdIndiv | Variaveis A

50 ind. 170 100 10 OG ou 250G 10 45 10 10

5.1.1 Resultados

Sado coletados nos experimentos: o menor valor de fungdo encontrado (MFQO), a quantidade de
geracgdes (QG) até atingir a condi¢do de parada, o numero de vezes que atinge o 6timo global (QO) e, no caso
do experimento 4, a quantidade de avaliagdes (Aval) até atingir a condigdo de parada. Além desses elementos,
valores estatisticos descritivos e de inferéncia sao apresentados, como o valor maximo (Max), o valor minimo

(Min), e a média (Md). As Tabelas 5, 6, 7 ¢ 8 mostram, respectivamente, os resultados dos experimentos 1, 2,
3 ed4.

Tabela S: Resultados do Experimento 1

Experimento 1
Cenario 1.1
AG AR EAR-T EAR-P EAR-N
MFO| QG | Ts |[MFO | QG | Ts |[MFO |[QG | Ts |MFO | QG | Ts | MFO | QG | Ts
Max | 0,9950 | 250 | 30,42 0 83 9,01 0 95 | 10,58 0 87 9,00 43 6,26
Min 0 174 12,73 0 12 1,28 0 6 0,72 0 7 0,90 0 8 1,14
Md | 0,0645 | 228,65 | 18,78 36,6 | 441 0 29,6 | 3,515 0 30 3,53 233 | 3,03
QO 8/20 20/20 20/20 20/20 20/20
Cenario 1.2
| AG AR | EAR-T | EAR-P | EAR-N
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MFO| QG | Ts |[MFO | QG | Ts | MFO |QG | Ts | MFO | QG | Ts | MFO | QG | Ts
Max 0 250 | 23,42 0 167 | 20,67 0 107 | 12,40 0 108 | 13,11 0 88 | 12,01
Min | 0,0259 112 | 10,03 0 7 0,74 0 11 1,19 0 8 0,88 0 7 0,83
Md | 0,0020 | 220,6 | 17,70 0 52,65 | 6,23 0 451 | 5,12 0 4515 | 536 0 27,9 | 348
QO 10/20 20/20 20/20 20/20 20/20

Tabela 6: Resultados do Experimento 2

Experimento 2
Cenario 2.1
AG AR EAR-T EAR-P EAR-N
MFO | QG | Ts | MFO | QG Ts | MFO | QG | Ts | MFO | QG Ts | MFO | QG Ts
Max | 0,0114 | 250 | 22,83 0 211 14,94 0 194 | 13,80 0 169 | 14,13 0 138 | 10,59
Min 0 93 3,14 0 37 2,86 0 34 2,11 0 25 1,94 0 17 1,33
Md | 00011 | 2072 | 12,26 0 95,35 7,09 0 89,85 | 6,08 0 71,7 5,85 0 73,65 | 581
QO 10/20 20/20 20/20 20/20 20/20
Cenario 2.2
AG AR EAR-T EAR-P EAR-N
MFO | QG | Ts | MFO | QG Ts | MFO | QG | Ts | MFO | QG Ts | MFO | QG Ts
Max | 59252 | 250 | 2442 | 1,2361 250 | 28,78 | 1,9950 | 250 | 26,17 | 24723 | 250 | 27,62 0 198 | 23,19
Min 0 59 531 0 86 9,28 0 49 523 0 69 7,55 0 60 7,02
Md | 19423 | 230,8 | 21,67 | 0,6142 | 212,75 | 23,67 | 0,7208 | 204 | 20,49 | 0,5209 | 203,55 | 21,57 0 112,25 | 13,17
QO 420 8/20 8/20 9/20 20/20
Cenario 2.3
AG AR EAR-T EAR-P EAR-N
MFO | QG | Ts | MFO | QG Ts | MFO | QG | Ts | MFO | QG Ts | MFO | QG Ts
Max | 6,1766 | 250 | 24,00 | 89036 | 250 | 28,14 | 59239 | 250 | 2555 | 7,9800 | 250 | 26,94 | 2,5E-05 | 250 | 22,55
Min 0 234 9,00 0 133 9,64 0 139 8,55 0 104 6,44 0 70 7,36
Md | 3,0302 | 2492 | 16,89 | 2,2651 | 241,6 | 20,79 | 2,2686 | 233,7 | 17,74 | 2,7175 | 2336 | 18,88 | 2,3E-06 | 1651 | 14,53
QO 1/20 320 420 3/20 17/20

Tabela 7: Resultados do Experimento 3

Experimento 3
Cenario 3.1
AG AR EAR-T EAR-P EAR-N
MFO | QG Ts | MFO | QG | Ts | MFO | QG Ts | MFO | QG Ts | MFO | QG | Ts
Max | 0,9949 250 | 16,73 0 125 | 10,57 0 120 9,72 0 99 8,33 0 93 8,53
Min 0 128 8,06 0 29 2,45 0 34 2,70 0 31 2,55 0 19 1,83
Md | 00760 | 237,47 | 14,94 0 7147 | 6,08 0 67,73 | 545 0 73 6,01 0 53,6 | 4,87
QO 3/15 1515 15115 1515 1515
Cenario 3.2
AG AR EAR-T EAR-P EAR-N
MFO | QG Ts | MFO | QG | Ts | MFO | QG Ts | MFO | QG Ts | MFO | QG | Ts
Max | 12,0148 | 250 | 37,88 0 213 | 86,64 0 221 | 9845 0 231 | 140,86 0 159 | 69,05
Min | 38,1304 | 250 | 17,33 0 92 | 44,63 0 89 41,37 0 58 28,53 0 80 | 38,17
Md | 239279 | 250 | 26,10 0 132,8 | 58,70 0 127,13 | 56,41 0 146,8 | 66,95 0 113,8 | 50,37
QO 0/15 1515 15115 1515 1515

Tabela 8: Resultados do Experimento 4

Experimento 4
Cenirio 4.1

AG/BT EAR-N
MFO Ts Aval MFO QG Ts Aval
Max 0 19,31 100737 0 66,00 6,17 26532
Min 0 1,56 9906 0 8,00 0,68 3442
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Md o | 685 | 43031 0o | 2050 | 18 | 8285
QO 20/20 20/20
Cenario 4.2
AG/BT EAR-N

MFO Ts Aval MFO QG Ts Aval
Max | 31,0435 87,66 288026 0 217,00 108,70 209730
Min 8,9449 68,77 250562 0 82,00 38,44 76510
Md 18,5629 80,11 263610 0 125,00 58,71 114842
QO 0/20 20/20

5.1.2 Analise dos Resultados

O objetivo dos experimentos € mensurar no problema abordado, do algoritmo proposto, a eficiéncia,
considerada como capacidade de acelerar o melhoramento genético do AG, e a eficacia, definida como a
capacidade de atingir o 6timo global. Neste trabalho, mede-se a eficiéncia pelo tempo gasto (Ts). Quanto
menor o tempo, maior a eficiéncia. Ja a eficacia € analisada pela QO - quanto maior a taxa de sucesso, melhor
¢ a eficacia - e pela média do MFO - quanto menor a média da fungdo, mais préximo do 6timo.

Analisando o Cenario 1.1, Tabela 5, quanto a eficacia, identifica-se 6timo desempenho do AAP e seus
operados, pois todos atingiram o 6timo global nas 20 execug¢des. J4 0 AG sem o auxilio do AAP ndo obteve
bons resultados: das 20 execugdes, encontrou o 6timo global em apenas 4 (20%). No Cenario 1.2, Tabela 5, o
parametro A da fungdo foi aumentado, o que caracteriza vales mais profundos. Mesmo assim, o AAP e seus
operadores continuaram com excelentes resultados, 100% de eficacia. J4 o AG apresenta um desempenho
mediano: 50% de eficacia.

Analisando a eficiéncia no experimento 1, no cenario 1.1, o EAR-N tem o melhor resultado, seguido
dos EAR-T, EAR-P e AR. valor-p =0,012117 e 4,9025E-17, respectivamente. J4 no cenario 1.2, identifica-se
uma pequena perda de eficiéncia do AAP. O AG sem AAP apresenta uma eficiéncia bem inferior, mesmo
analisando somente as execug¢des em que se atinge o O6timo global. As diferengas apresentadas entre as
médias do Ts sd@o estatisticamente significativas entre EAR-N ¢ AR e entre EAR-N ¢ AG para ambos os
cenarios.

No experimento 2, ¢ possivel medir o impacto da redugdo de individuos (diversidade genética) no
algoritmo proposto. No cenario 2.1, com 30 individuos na populagdo, todos os operadores do AAP
apresentam eficacia de 100% para todos os operadores, ja o AG apresenta 50% dessa eficacia. No cenario 2.2,
com a redugdo para 10 individuos, percebe-se uma grande perda de desempenho por parte do AAP, exceto o
operador EAR-N, pois o EAR-T apresenta 45%, o EAR-P e o AR 40%. O EAR-N manteve a eficacia de
100% e o AG baixou para 20%. No cenario 2.3, com apenas 5 individuos, comprova-se a tese de que os
operadores EAR-P, EAR-T ¢ AR, além do AG, sofrem com a redugdo de material genético, pois tiveram
apenas 20%, 15%, 15% e 5%, respectivamente. O EAR-N também apresenta reducio de eficacia, no entanto,
obteve um bom resultado, pois, mesmo com pouquissima diversidade genética, obteve 85% de eficacia. Além
da dependéncia direta da eficicia do AAP ao numero de individuos, o experimento 2 demonstra a
contribui¢cdo do AAP para o AG nos cendrios com pouco material genético. Com exceg¢do do cenario 2.1, em
que o EAR-N apresentou diferenca significativa com AG (valor-p = 2,63E-07) e ndo significativa com os
demais AAPs, a diferenca apresentada entre a média Ts do EAR-N com as demais é estatisticamente

significativa nos cenarios do experimento 2. Obtém, assim, no cenario 2.2, valor-p de 9,35E-07 (entre EAR-
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N e AR), 9,37E-05 (entre EAR-N e EAR-P), 0,000618 (entre EAR-N e EAR-T) e 1,08E-05 (entre EAR-N e
AG).

No experimento 3, é possivel identificar o comportamento dos algoritmos quando se aumenta a
dimensdo do problema, consequentemente, a complexidade. No cenario 3.1, a fungdo tem 2 dimensdes,
variaveis X e Y, e o algoritmo AAP apresenta 100% de eficacia. J4 o AG sem o AAP apresenta apenas 20%
dessa eficacia. Analisando o tempo gasto (Ts), identifica-se uma eficiéncia maior do EAR-N (4,87), seguido
de EAR-T (5,45), EAR-P (6,01) e AR (6,08). No cenario 3.2, a fungao tem 10 dimensdes e o algoritmo AAP
mantém os 100% de eficacia, no entanto, identifica-se uma reducao da eficiéncia, pois as médias dos Ts sdo
50,37 (EAR-N), 56,41 (EAR-T), 58,70 (AR) e 66,95 (EAR-P).

A manutengdo da eficacia de 100%, no cenario 3.2, mostra a robustez do AAP para problemas
multidimensionais. Nesse cenario, o AG apresenta seu pior desempenho, pois ndo atinge o o6timo global
nenhuma vez. Isso demonstra a dificuldade de ele evoluir em ambientes altamente multimodais e
multidimensionais.

Por fim, no experimento 4, sdo analisados o acréscimo do BT no AG e o desempenho do AAP/EAR-
N versus do AG/BT. Percebe-se que o acréscimo da Busca Tabu no AG foi favoravel, pois aumentou a
eficacia (QO) de 20% (cenario 3.1) para 100% (cenario 4.1), além de diminuir a média do MFO no problema
de 10 dimensdes, de -23,92, no cenario 3.2, para -18,56, no cenario 4.2.

Quando comparado o desempenho do AG/BT com o EAR-N (melhor AAP para a aplicacio),
percebe-se que EAR-N foi superior, pois teve no cenario 4.1 média Ts de 1,86 versus 6,85 do AG/BT (valor-
p = 2,26782E-05), além de ter encontrado o 6timo em média com 8285 avaliagdes versus 43031 do AG/BT
(valor-p = 6,79E-07). Analisando o cenario 4.2, percebe-se uma eficacia superior do EAR-N, pois obteve
100% de taxa de sucesso versus 0% do AG/BT, e uma alta sensibilidade do AG/BT quando se aumenta a

dimensédo do problema.

5.2 Mochila Multidimensional

O Problema da Mochila Multidimensional (PMM) é um benchmark largamente estudado na literatura,
por ser um problema de otimizag¢do combinatorial NP-Dificil e por ocorrer em varios tipos de aplicagdes reais
(PUCHINGER et al., 2006). O PMM ¢ uma variante do Problema da Mochila, que é menos complexo, e para

este trabalho é formulado conforme as equacgdes 1, 2 e 3.

Maximiza }
Z €%y )
i
sujeito a
Zn:ai,j-xjibi,‘v‘i=1..m @3)
i
x;€{0,1},1=j=n (4)

em que n € o numero de objetos, m é o numero de dimensdes da mochila, ¢j representa o beneficio do objeto j

na mochila, xj ¢ uma variavel binaria que indica se o objeto j esta guardado na mochila (xj =1) ou esta fora
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(xj =0), bi representa a capacidade da dimens&o i-th da mochila, e aij representa as entradas da matriz de
pesos dos objetos para cada dimenséo.

A matriz guarda os valores de peso de cada objeto para cada dimensdo. Assim, a matriz tem o
tamanho de NxM, sendo n colunas € m linhas.

O objetivo ¢ selecionar um subconjunto de objetos que maximize o beneficio total, (ver equagao 2);
no entanto, os itens escolhidos ndo podem exceder a capacidade de cada dimensao (ver equacgao 3).

Esse problema, diferentemente da fungao Rastrigin, é um problema restritivo e, por isso, foi escolhido
para verificar o comportamento da proposta nesse tipo de aplicagdo.

Para os testes, foram coletadas, na literatura, 21 instdncias do PMM (Petersen, 1967), disponiveis na
OR-Library'. Esses problemas consistem de m= 5 a 10 e n=6 a 100.

Para cada instancia, montou-se um cenario ¢ foram feitas 10 execugdes, em que a condi¢do de parada
¢ atingir o 6timo global ou 50000 avaliagdes da fung¢do objetivo.

As instancias do experimento 2 tém um fator de correlagdo alfa (00) que determina o nivel de
correlagdo entre a capacidade de cada dimensao da mochila e o somatorio dos pesos dos objetos para essa
dimensao.

A codificacdo ¢é binaria. Cada gene representa um objeto e a funcdo a ser maximizada é da equacgao 1,
que nao penaliza as solugdes infactiveis. O uso exclusivo de solugdes factiveis melhora o desempenho do
algoritmo para o problema (HOFF et al., 1996). Em vista disso, foi criado um operador de reparacgio
construtivo para as solugdes que ndo atendem a restri¢do tornarem-se factiveis. O operador é baseado no
trabalho de Chu e Beasley (1998), mas menos guloso e menos deterministico. O operador implementado
também tem uma fase de retirada e outra de inser¢do de objetos na solugdo, no entanto, ao invés de inserir
sempre o mais apto e retirar o menos apto, faz um torneio entre os individuos para verificar qual sera inserido
ou retirado. A pressdo de selecdo do torneio para esse problema ¢ de 15% para a retirada e para a inser¢ao,
por apresentar melhor resultado.

A populagao inicial é, normalmente, fator preponderante no sucesso dos AGs, por isso, foi usada a
mesma heuristica construtiva de inserir objetos na solugdo utilizada no operador de reparagdo. A pressdo de
sele¢do do torneio nesse caso € de 20%, por apresentar melhor resultado.

Para uma comparagdo justa, a cada execugdo, uma nova populagio inicial é criada aleatoriamente e
compartilhada entre os algoritmos. Dessa forma, em cada execug¢do, os algoritmos iniciam com a mesma
populagdo inicial. As execugdes sdo independentes e sequenciais.

O operador de selecdo do AG para os experimentos ¢ o Torneio, por se tratar de um método
largamente utilizado na literatura. Para todos os experimentos definiu-se a PC=0.8, PM=1/N e Pop= 5*N,
sendo N o numero de objetos (HOFF et al., 1996). O BT ¢é executado a cada 10 iteracdes do AG. As

configuragdes dos experimentos estdo nas Tabela 9 e 10 abaixo:

Tabela 9: Configuragdes dos algoritmos para o experimento 1

Experimento 1

Cenarios Parametros Parametros do Parametros AAP Parametros do

do AG Busca Tabu Problema

'As instancias estdo disponiveis em: <http://people.brunel.ac.uk/~mastjjb/jeb/orlib/mknapinfo.html>
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6, No.

Pop | QtdG | BTMax | Tabu | DMG | QtdIndiv | N | M | Melhor
1 5*N N 100 10 2 20%Pop 6 10 3800
2 5*N N 100 10 2 20%Pop 10 10 8706,1
3 5*N N 100 10 2 20%Pop 10 15 4015
4 5*N N 100 10 2 20%Pop 10 | 20 6120
5 5*N N 100 10 2 20%Pop 10 | 28 12400
6 5*N N 100 10 2 20%Pop 5 39 10618
7 5*N N 100 10 2 20%Pop 5 50 16537

Tabela 10: Configuracdes dos algoritmos para o experimento 2

Experimento 2

Cenarios Parametros Parametros Parametros do Parametros AAP
do Problema do AG Busca Tabu
N M o Pop QtdG | BTMax Tabu DMG | QtdIndiv
2.1a2.10 5 100 0,25 50 N 50 2 2 20%Pop
2.11e2.12 5 100 0,50 50 N 50 2 20%Pop
2.13 e 2.14 5 100 0,75 50 N 50 2 20%Pop

5.2.1 Resultados

O maior valor de fun¢édo encontrado (MFO), o nimero de vezes que atinge o 6timo global (QO), o

tempo gasto em segundos (Ts) e a quantidade de avaliagdes (Aval) até atingir a condi¢do de parada sdo dados

coletados nos experimentos. No experimento 2, é calculado o Gap%, que é a diferenga entre o maior valor

encontrado na literatura e o alcangado pelos algoritmos.
A Tabela 11 apresenta os resultados dos algoritmos AG, AAP/AR (AR), AAP/EAR-P (EAR-P),
AAP/EAR-T (EAR-T) para o experimento 1. A Tabela 12 apresenta os resultados dos algoritmos AAP/EAR-

N (EAR-N) e AG/BT para o experimento 1. A Tabela 13 apresenta os resultados dos algoritmos para o

experimento 2.

Tabela 11: Resultado do experimento 1 para os algoritmos AG, EAR-T, EAR-P ¢ AR

Experimento 1

AG EAR-T EAR-P AR
Cenario MFO Ts Aval | MFO Ts Aval MFO Ts Aval MFO Ts Aval
1 Md 3800 0,05 42 3800 0,05 47 3800 0,05 47 3800 0,05 51
QO 10/10 10/10 10/10 10/10
) Md | 8706,1 | 032 | 325 8706,1 | 026 | 3268 8706,1 | 0,15 | 199 8706,1 | 020 | 2484
QO 10/10 10/10 10/10 10/10
5 Md | 4015 [ 084 | 735 | 4015 | 057 | 6143 | 4015 | 046 | s11,3 | 4015 | 044 | 442
QO 10/10 10/10 10/10 10/10
4 Md | 6120 | 0550 | 400 6120 | 1,69 | 15704 6120 | 0,97 | 8942 6120 | 013 | 1314
QO 10/10 10/10 10/10 10/10
3 Md | 12400 [ 14.86 | 10402 | 12400 | 7.05 | 5524.8 | 12400 | 3,05 | 25836 | 12400 | 3.81 | 31698
QO 10/10 10/10 10/10 10/10
6 Md [ 10589.6 | 59.05 | 50115 | 10592,6 | 49.98 | s0111.8 | 10599 | 51,77 | 50128,3 | 10596 | 54,83 | 50133,6
QO 0/10 0/10 0/10 0/10
. Md [ 16473.4 | 66,17 | 50000 | 16494 | 61.41 | 50159.8 | 16516,4 | 58,39 | 48520,2 | 165006 | 60,83 | 49205.4
QO 0/10 0/10 2/10 1/10
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Tabela 12: Resultado do experimento 1 para os algoritmos EAR-N e AG/BT

Experimento 1 continuacio

EAR-N AG/BT

Cenario MFO Ts Aval MFO Ts Aval

1 Md 3800 0,05 51 3800 0,05 42
QO 10/10 10/10

. Md | 87061 | 017 | 2144 87061 | 029 | 3251
QO 10/10 10/10

5 Md | 4015 | 040 | 3924 4015 | 044 | 45256
QO 10/10 10/10

4 Md 6120 | 0,18 | 159 6120 | 1,01 | 1170,5
QO 10/10 10/10

3 Md | 12400 | 846 | 61736 12399 | 1092 | 130315
QO 10/10 9/10

- Md | 105957 | 68.38 | 50165 | 105856 | 38.56 | 501259
QO 0/10 0/10

; Md | 165109 | 77.07 | 470552 | 164928 | 42,57 | 509852
QO 2/10 1/10

Tabela 13: Resultado do experimento 2 para os algoritmos

Experimento 2
AG EAR-T EAR-P AR EAR-N AG/BT
Cenario | Gap% Ts Gap% Ts Gap% Ts Gap% Ts Gap% Ts Gap% Ts
1 0,558 [ 189,969 | 0,656 | 241,36 | 0,213 | 216,657 | 0,455 | 193,015 | 0,394 | 233,625 | 1,046 | 44,625
2 0,101 | 158,437 | 0,202 | 228,674 | 0,091 | 207,51 [ 0,202 | 180,86 | 0,101 | 230,32 | 0,610 | 67,83
3 0,234 | 190,94 | 0,242 | 240,82 | 0301 | 21522 [ 0,119 | 194,66 | 0,119 [ 234,54 | 0,119 | 69,17
4 0,954 | 192,54 | 0,988 | 24526 | 1,126 | 219,795 | 0,699 | 194,965 | 1,037 | 231,665 | 1,557 | 67,28
5 0,277 [ 191,395 | 0,288 | 241,735 | 0,217 | 216,505 [ 0,217 | 194,475 | 0,369 [ 236,385 | 0,329 | 67,56
6 0,154 | 192,16 | 0,049 | 246,46 | 0,154 | 220,05 | 0,049 | 195,69 | 0,049 | 237,17 | 0,154 | 69,21
7 0,584 [ 194,305 | 0,334 | 243,36 | 0477 | 220,02 [ 0,557 | 198,515 | 0,539 | 242,17 | 0,807 | 69,065
8 0,000 [ 193,375 | 0,171 | 244,31 | 0,000 | 219,055 [ 0,000 | 195,79 [ 0,000 | 238,49 | 0,092 | 68,945
9 0,516 193,5 [ 0,570 | 243,39 | 0,743 [ 219,62 | 0,516 | 19533 | 0,273 | 238,06 | 0,834 [ 68,56
10 0,283 | 192,78 | 0,553 | 240,84 | 0,283 | 217,84 [ 0,000 | 193,43 | 0,283 | 234,64 | 0,291 | 69,53
Md 0,366 0,405 0,361 0,281 0,316 0,584
11 0,122 [ 193,835 | 0,122 [ 191,225 | 0,122 | 197,91 [ 0,122 | 205,605 | 0,122 [ 280,085 | 0,122 | 71,545
12 0,235 | 187,35 | 0,221 | 180,13 | 0209 | 183,65 | 0,235 | 186,14 | 0235 | 256,85 | 0,613 | 68,22
Md 0,178 0,171 0,165 0,178 0,178 0,368
13 0,000 171,6 [ 0,000 | 163,65 [ 0,000 [ 178,81 | 0,000 [ 200,35 [ 0,000 | 325,34 [ 0,301 [ 72,05
14 0,269 | 18522 | 0,272 | 162,44 | 0,351 | 183,12 | 0,179 | 197,97 | 0,280 | 330,38 | 0,288 | 72,35
Md 0,135 0,136 0,176 0,089 0,140 0,295
Md
Total 0,306 0,333 0,306 0,239 0,271 0,512

5.2.2 Analise dos Resultados

Analisando os cenarios 1 e 2, identifica-se um comportamento similar entre os algoritmos, pois todos
obtiveram 100% de eficacia e excelente eficiéncia. Apesar do pequeno acréscimo de Ts nos algoritmos AG e
AG/BT, a diferenca é minima e desconsideravel. No cenario 3, todos os algoritmos mantiveram os 100% de
eficacia e boa eficiéncia, apesar de apresentarem um acréscimo de Ts em relagdo aos cenarios 1 e 2. Destaca-
se a diferenca do Ts do AG (0,84s) em relagcdo aos demais algoritmos (0,46s em média). No cenéario 4,
manteve-se a eficacia de 100% de todos os algoritmos, mas a eficiéncia teve variagdes. Houve destaque
positivo para o AR e o EAR-N, que gastaram, respectivamente, 0,13s e 0,18s de Ts, além de 131,4 e 159 de
Aval. No cenario 5, o AG/BT teve 90% de eficacia e os demais algoritmos 100%. Quanto a eficiéncia,

destaca-se positivamente o EAR-P, que obteve os Ts ¢ Aval mais baixos.
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No cenario 6, nenhum dos algoritmos alcangou o 6timo global nas 10 execug¢des, provavelmente, por
ser um problema mais complexo e pela condigdo de parada de 50000 Aval. Como o objetivo é fazer uma
analise de impacto do AAP no AG, o cenario 6 demonstra, pela média da MFO, que os AAP tiveram os
melhores resultados, com destaque para o EAR-P com média de 10599 Aval (Gap% = 0,17%). Destaca-se
negativamente o desempenho do AG/BT, que teve, nesse cenario, resultado pior que o AG, provavelmente,
causado pela convergéncia prematura para minimos locais oriunda do acréscimo da busca local. No cenario 7,
quatro algoritmos alcancaram o 6timo global em uma das dez execugdes, o0 EAR-P com 20% de eficacia, o
AR com 10%, o EAR-N com 20% e o AG/BT com 10%. Analisando a média da MFO, os AAPs tiveram os
melhores resultados: o EAR-P foi o melhor novamente (Gap = 0,12%), seguido de EAR-N (Gap = 0,16%),
AR (Gap =0,22%) e EAR-T (Gap = 0,26%). O AG/BT foi melhor que o AG, mas foi pior que os AAPs.

No experimento 2, o EAR-P foi melhor nas instancias com o = 0,50, no entanto, o AR foi o melhor
na maioria das outras e, por isso, obteve a melhor média do experimento. Nas instancias com coeficiente mais
alto (a0 = 0,75), o AR teve o melhor desempenho entre os cenarios.

Os resultados apresentados do AG, neste trabalho, foram melhores que os apresentados no trabalho de
Khuri et al. (1994). Acredita-se que a configuragdo atribuida para o AG, neste trabalho, apesar de similar,
favoreceu o desempenho, com destaque para as sugestdes de configuragdes feitas pelo trabalho de Hoff et al.
(1996).

Os resultados apresentados pelo AAP ndo sdo os melhores da literatura, como mostram Fleszar et al.
(2009), no entanto, atenderam o objetivo de mostrar que o acoplamento do AAP no AG traz beneficios, que

sdo tao bons, ou melhores, do que o algoritmo de estratégia similar AG/BT.

6 Consideracdes Finais

Alguns trabalhos na literatura (SINGH; DEB, 2006; RAJAN et al., 2002; YANG; DOUGLAS, 1998)
propdem novos algoritmos que, de forma independente, tém melhores resultados que o AG em alguns
benchmarks. Este trabalho, no entanto, propde um algoritmo de acoplamento (AAP), que possibilita um
melhor aproveitamento das informagdes geradas pelo AG ou pelo proprio AAP, por meio de seus operadores.

Algumas instancias de problemas benchmark foram aplicadas para medir o impacto do AAP no AG.
Apesar de existirem algoritmos, normalmente com aplicabilidade mais restrita, com desempenho melhor do
que o AAP para os problemas abordados (No-Free-Lunch Theorem, em Wolpert (1995)), os testes
demonstraram que o acoplamento do AAP pode ser benéfico para os Algoritmos Genéticos e tem
aplicabilidade mais ampla, por ndo usar conhecimento do dominio para guiar a busca.

Entre os operadores do AAP, o EAR-N mostrou-se mais eficaz e eficiente que os demais no problema
Rastrigin. Ja no problema PMM, o EAR-P foi melhor para as instdncias menores (experimento 1) e o AR o
melhor para as instdncias maiores (experimento 2).

Apesar dos resultados significativos, o algoritmo proposto ndo foi testado em todos os tipos de
problemas abordados com o AG. Em vista disso, em trabalhos futuros sugere-se: a aplicagdo do AAP a outros
tipos de problemas e o desenvolvimento de outros operadores que possam melhora-lo, ja que o AAP permite
combinagdes (hibridismo) e/ou melhorias em seus moédulos. Outra sugestdo ¢ o acoplamento do AAP a outros
Algoritmos Genéticos, além do AG Candnico. Por ser uma concepc¢do modular pode ser facilmente acoplado

em outros AGs.
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