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Resumo

Nogueira, Heber V.. Algoritmo Genético Compacto com Dominância para
Seleção de Variáveis. Goiânia, 2017. 61p. Dissertação de Mestrado. Instituto
de Informática, Universidade Federal de Goiás.

O problema de seleção de variáveis consiste em selecionar um subconjunto de atributos
que seja capaz de reduzir os recursos computacionais de processamento e armazenamento,
diminuir os efeitos da maldição da dimensionalidade e melhorar a performance de
modelos de predição. Dentre as estratégias utilizadas nesse tipo de problema, destacam-
se os algoritmos evolutivos, como o Algoritmo Genético. Apesar do relativo sucesso do
Algoritmo Genético na solução de variados tipos de problemas, diferentes propostas de
melhoria têm sido apresentadas no sentido de aprimorar seu desempenho. Tais melhorias
focam, sobretudo, na representação da população, nos mecanismos de busca e nos
métodos de avaliação. Em uma dessas propostas, surgiu o Algoritmo Genético Compacto
(AGC), que propõe novas formas de representar a população e de conduzir a busca por
melhores soluções. A aplicação desse tipo de estratégia para solucionar o problema de
seleção de variáveis pode implicar no overfitting. Diversas pesquisas na área têm indicado
que a abordagem multiobjetivo pode ser capaz de mitigar esse tipo de problema. Nesse
contexto, este trabalho propõe a implementação de três versões do Algoritmo Genético
Compacto capazes de minimizar mais de um objetivo simultaneamente. O primeiro faz
uso do conceito de dominância de Pareto e, por isso, é chamado de Algoritmo Genético
Compacto com Dominância (AGC-D). Os outros dois utilizam estratégias de ponderação
das funções objetivo para estabelecer prioridades durante a busca. Como estudo de caso,
para avaliar o desempenho do algoritmo proposto, os algoritmos são combinados com a
Regressão Linear Múltipla com o objetivo de selecionar variáveis para melhor predizer a
concentração de proteína em amostras de trigo. Os algoritmos propostos são comparados
entre si, ao AGC e ao AGC com operador de mutação. Os resultados obtidos indicam que
o AGC-D é capaz de selecionar um pequeno conjunto de variáveis, reduzindo o erro de
predição do modelo de calibração e minimizando a ocorrência de overfitting.

Palavras–chave

seleção de variáveis, algoritmo genético compacto, otimização multiobjetivo.



Abstract

Nogueira, Heber V.. Compact Genetic Algorithm with Dominance for Fea-
ture Selection. Goiânia, 2017. 61p. MSc. Dissertation. Instituto de Informática,
Universidade Federal de Goiás.

The features selection problem consists in to select a subset of attributes that is able to
reduce computational processing and storage resources, decrease curse of dimensionality
effects and improve the performance of predictive models. Among the strategies used to
solve this type of problem, we highlight evolutionary algorithms, such as the Genetic Al-
gorithm. Despite the relative success of the Genetic Algorithm in solving various types
of problems, different improvements have been proposed in order to improve their per-
formance. Such improvements focus mainly on population representation, search mecha-
nisms, and evaluation methods. In one of these proposals, the Compact Genetic Algorithm
(CGA) arose, which proposes new ways of representing the population and guide the se-
arch for better solutions. Applying this type of strategy to solve the problem of variable
selection often involves overfitting. In this context, this work proposes the implementa-
tion of three versions of the Compact Genetic Algorithm capable of minimizing more than
one objective simultaneously. The first makes use of the concept of Pareto dominance and,
therefore, is called the Compact Genetic Algorithm with Dominance (CGA-D). The other
two use weighting strategies to establish priorities during the search. As a case study, to
evaluate the performance of the proposed algorithms, the algoritms are combined with
Multiple Linear Regression (MLR) to select variables to better predict protein concentra-
tion in wheat samples. The proposed algorithms are compared between them and to CGA
and Mutation-based Compact Genetic Algorithm. The results indicate that the CGA-D
is able to select a small set of variables, reducing the prediction error of the calibration
model, reducing the possibility of overfitting.

Keywords

feature selection, compact genetic algorithm, multiobjective optimization
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CAPÍTULO 1
Introdução

Uma variável é uma propriedade individual que pode ser mensurada a partir de
um problema considerado. Algoritmos de aprendizado de máquina, tais como os de re-
gressão, classificação e agrupamento, fazem uso de variáveis informativas para solucionar
problemas de reconhecimento de padrões. Diversos problemas do mundo real possuem
um número elevado de variáveis relacionadas ao objeto de estudo. Considere, por exem-
plo, y como a variável dependente e x= x1,x2, ...,xl um conjunto de variáveis independen-
tes. Idealmente, o melhor subconjunto de variáveis seria encontrado após avaliar cada um
dos 2l subconjuntos possíveis. Contudo, para grandes valores de l, tal tarefa pode ser com-
putacionalmente proibitiva. Logo, estratégias de seleção de subconjunto de variáveis são
necessárias para reduzir os recursos computacionais de processamento e armazenamento
de dados, diminuir os efeitos da maldição da dimensionalidade e melhorar a performance
de modelos de predição [1, 6].

Selecionar o subconjunto de dados mais apropriados para a solução de um
problema nem sempre é uma tarefa trivial, especialmente pela extensão do espaço de
busca. Diante da constante evolução dos métodos de aquisição de dados, a busca exaustiva
tem se tornado impraticável [6]. Adicionalmente, problemas como a multicolinearidade
podem dificultar ainda mais a determinação do subconjunto de dados que melhor modela
a relação entre as variáveis dependentes e independentes [20]. Estes e outros problemas
têm influenciado no desenvolvimento de novas estratégias para seleção de variáveis [1, 9].

As estratégias de seleção de variáveis são geralmente divididas em duas classes:
filters e wrappers [30]. As estratégias classificadas como filters utilizam métodos esta-
tísticos para ranquear as variáveis de acordo com seu potencial de informação. Além de
serem mais rápidos computacionalmente, os filters são capazes de eliminar variáveis re-
dundantes evitando problemas de multicolinearidade. O algoritmo Relief, desenvolvido
por Kira e Rendell [29], por exemplo, faz uso da distância euclidiana para mensurar a re-
levância das variáveis de um conjunto e, posteriormente, selecionar aquelas que possuem
nível de relevância acima de um determinado limiar. Contudo, ao avaliar individualmente
cada variável, os filters acabam desprezando a existência de interação entre elas, fenô-
meno conhecido como building block. Tal característica pode ocasionar a eliminação de
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variáveis que individualmente são pouco representativas, mas que em um subconjunto
podem melhorar a acurácia do classificador [1, 6]. As estratégias do tipo wrapper, por sua
vez, possuem dois pontos chaves: a técnica de seleção de variáveis e o critério de avalia-
ção. Enquanto o primeiro explora o espaço de busca para encontrar o melhor subconjunto
de dados, o segundo utiliza um classificador para mensurar a qualidade do subconjunto
selecionado. Em Goodman et al. [49] e Yang [52] uma implementação de um Algoritmo
Genético (AG) é utilizada como estratégia de busca e seleção para os classificadores KNN
(K-Nearest Neighbor) e Redes Neurais Artificiais, respectivamente. Ambos os classifica-
dores avaliam cada subconjunto de variáveis selecionadas pelo AG de modo a guiar o
processo de busca e seleção. Em razão desta combinação, as abordagens tipo wrappers

geralmente apresentam melhor desempenho nos algoritmos de classificação. As princi-
pais desvantagens desse tipo de estratégia são o alto custo computacional para realizar
a avaliação por meio do teste de classificação de cada novo subconjunto de dados e a
propensão dos classificadores a causar o overfitting 1 [23].

Dentre as técnicas de seleção em estratégias do tipo wrapper, é possível destacar
os algoritmos evolutivos ou genéticos. Siedlecki e Sklansky [45] apresentaram um dos
trabalhos pioneiros deste tipo de algoritmo para o problema de seleção de variáveis.
Desde então, diferentes propostas têm sido apresentadas no sentido de aprimorar o seu
desempenho e adaptá-las às especificidades de diferentes aplicações. Tais melhorias
focam, sobretudo, na representação da população, nos mecanismos de busca e nos
métodos de avaliação, que segundo Rothlauf [42] são alguns dos pontos principais no
projeto de algoritmos evolutivos. Estes elementos possuem as seguintes definições:

• Representação: descreve como uma solução ao problema considerado pode ser
codificada na implementação do algoritmo.
• Mecanismo de busca: descreve como será implementado as operações, tais como,

recombinação e seleção, que visam modificar as soluções que existem de modo a
explorar o espaço de busca;
• Método de avaliação: tem por objetivo quantificar a qualidade de uma determinada

solução no contexto do problema considerado.

Uma quantidade significativa de trabalhos, tais como o de Yang e Hanavar [52],
utilizam como representação cromossomos do tipo binário em conjunto com mecanismos
de busca típicos desta representação, tais como, recombinação e mutação. Apesar de seu
amplo uso e relativo sucesso na solução de uma grande variedade de problemas, alguns

1O overfitting ocorre quando são utilizadas mais variáveis que o necessário para descrever a relação
entre as variáveis dependentes e independentes. Como consequência, o classificador perde capacidade de
generalização.
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trabalhos indicam que o desempenho desse tipo de algoritmo carece de aprimoramen-
tos [40, 18]. Um ponto a se destacar em relação ao Algoritmo Evolutivo com codificação
binária é, por exemplo, a escolha da quantidade de pontos de cruzamento. Tsuji et al. [37]
cita que os operadores de cruzamento podem romper os building blocks [22, 36]. Como
exemplo é possível citar o trabalho de Paula et al. [12] que mostrou empiricamente que
para o caso de um problema de seleção de variáveis envolvendo dados de espectofotôme-
tros, os algoritmos evolutivos em sua codificação binária e operadores padrões apresentam
rompimento de building blocks.

Com o objetivo de oferecer uma abordagem alternativa para o tratamento dos
building blocks, uma nova classe de Algoritmos Evolutivos tem sido investigada: os
Algoritmos de Estimação de Distribuição (AED). Os AEDs diferem dos AEs tradicionais
nas maneiras de representar a população e no funcionamento dos mecanismos de busca.
Enquanto os AEs tradicionais utilizam operadores de cruzamento e mutação, os AEDs
geram novas soluções a partir de modelos probabilísticos. Esta estratégia permite que cada
variável seja avaliada de maneira independente. Dessa maneira, enquanto os AEs tratam
os building blocks de maneira implícita, os AEDs explicitam a interação entre tais blocos
utilizando a distribuição de probabilidade associada a cada indivíduo da população [32].

Um exemplo de algoritmo pertencente à classe dos AEDs é o Algoritmo Gené-
tico Compacto (AGC). Introduzido por Harik et al. [26], o AGC utiliza um vetor de pro-
babilidades para representar a população e gerar novas soluções. O mecanismo de busca
do algoritmo atualiza bit a bit o vetor de probabilidades a cada geração, aumentando as
chances de reprodução dos building blocks. Em Soares et al. [46] uma versão do AGC
com operador de mutação foi apresentada com o objetivo de selecionar variáveis em um
problema de calibração multivariada. Os resultados obtidos indicam que, para o problema
em questão, a abordagem utilizada pelo AGC para manipular os building blocks apresenta
melhor desempenho quando comparado ao AG clássico. Contudo, apesar dos bons resul-
tados de predição obtidos, o grande número de variáveis selecionadas pelo algoritmo pode
provocar o overfitting.

Assim como em Soares et al. [46], diversas outras estratégias de seleção de variá-
veis tipo wrapper utilizam apenas a acurácia do classificador, ou regressor, como critério
de avaliação. Conhecida como monoobjetivo, esta abordagem permite que qualquer variá-
vel que melhore a acurácia do classificador seja adicionada ao modelo de predição. Nesse
contexto, um número relativamente grande de variáveis pode ser adicionada ao modelo
mesmo que o ganho em acurácia seja mínimo. Uma alternativa frequentemente utilizada
para contornar este problema é utilizar a abordagem multiobjetivo como critério de avali-
ação. Neste caso, por exemplo, é possível utilizar a capacidade preditiva do modelo obtido
e a quantidade de variáveis utilizadas. Em Ribeiro et al. [10], a versão multiobjetivo do
AG é aplicada em um problema de seleção de variáveis em calibração multivariada com
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o objetivo de detectar adulteração em amostras de biodiesel. Em Lucena et al. [11] e
Campos Jorge [28] algoritmos evolutivos multiobjetivo são utilizado para determinar um
subconjunto de variáveis descritivas e aperfeiçoar modelos de predição. O primeiro usa
os algoritmos genéticos NSGA-II e o SPEA-II enquanto o segundo utiliza um Algoritmo
Evolutivo Multiobjetivo com Tabelas. Em ambos os casos os resultados apresentados in-
dicam um desempenho superior da abordagem multiobjetivo em relação a algoritmos com
formulação monoobjetivo.

Considerando o exposto, o objetivo deste trabalho é apresentar uma versão
do Algoritmo Génetico Compacto capaz de minimizar, simultaneamente, mais de um
objetivo. Tal algoritmo é denominado Algoritmo Genético Compacto com Dominância
(AGC-D). Como estudo de caso, o AGC-D é combinado com a Regressão Linear Multipla
(RLM) com o objetivo de selecionar variáveis para melhor predizer a concentração de
proteína em amostras de trigo, minimizando o erro de predição do modelo e a quantidade
de variáveis selecionadas. Em um primeiro momento, o algoritmo proposto é comparado
ao AGC monoobjetivo e à versão do AGC com operador de mutação (Mutation-based

Compact Genetic Algorithm - mCGA apresentado em Soares et al. [46]. Posteriormente,
duas versões ponderadas do AGC são apresentadas com a finalidade de possibilitar o
estabelecimento de prioridades entre os objetivos avaliados. Por fim, é avaliada a robustez
dos algoritmos propostos.

Na sequência deste trabalho, o Capítulo 2 apresenta conceitos básicos do Algo-
ritmo Genético clássico e do Algoritmo Genético Compacto, além de uma discussão sobre
building blocks e fundamentos de otimização multiobjetivo. No Capítulo 3 são apresen-
tadas as implementações propostas. No Capítulo 4 são apresentados o estudo de caso, o
conjunto de dados e os métodos computacionais utililizados para avaliar os algoritmos
propostos. Os resultados são apresentados e discutidos no Capítulo 5. Por fim, o Capítulo
6 conclui o trabalho e apresenta os trabalhos futuros.



CAPÍTULO 2
Fundamentação Teórica

Neste capítulo apresenta-se as formulações básicas dos Algoritmos Genéticos
clássico e compacto e a formulação da hipótese dos building blocks. Por fim, realiza-
se uma descrição do problema de otimização multiobjetivo sob a ótica do conceito de
dominância e do método de soma ponderada.

2.1 Introdução

O processo de otimização consiste em encontrar soluções que sejam ótimas,
ou sub-ótimas, com respeito a determinados objetivos. Formalmente, um problema de
otimização pode ser descrito da seguinte maneira [50]:

• Encontrar uma solução x0 ∈ X tal que f seja ótima em X, sendo f : X→ R uma
função real valorada qualquer e X é o espaço de busca.

Considerando problemas de otimização, o espaço de busca corresponde ao
conjunto de possíveis soluções de um dado problema, onde f é a função que avalia a
aptidão (ou fitness) de cada solução. A solução ótima de um problema de otimização é
chamada de ótima global sendo definida como a solução x∗ ∈ X onde f (x∗)≤ f (x) para
todo x ∈ X (considerando um problema de minimização) [42].

Na prática, algumas vezes pode ser difícil determinar a solução ótima de um
problema de otimização. Dependendo do problema, pode ser suficiente encontrar uma
solução próxima da solução ótima, neste caso, chamada de subótima. Nesse contexto, di-
versos métodos de busca podem ser aplicados para encontrar tais soluções, com destaque
para os algoritmos evolutivos, como o Algoritmo Genético (AG).

2.2 Algoritmo Genético

O Algoritmo Genético é um paradigma computacional utilizado em problemas
de busca e otimização. A principal vantagem do AG é o fato de ser uma técnica de
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propósito geral, o que o permite solucionar problemas em diversas áreas do conhecimento.
Apesar de não garantir a determinação de uma solução ótima, o AG é capaz de encontrar
soluções subótimas em um tempo computacionalmente aceitável [4].

Inspirado na teoria da seleção natural de Darwin, o AG utiliza princípios de
sobrevivência e reprodução dos indivíduos mais aptos para produzir melhores soluções
a cada geração [34]. O processo de busca dos AGs é estocástico e iterativo. Assim como
em diversas outras estratégias evolutivas, os principais componentes do AG são [19]:

• População de indivíduos: uma ou mais populações que concorrem por recursos
limitados;
• Aptidão: reflete a habilidade de um indivíduo de sobreviver e reproduzir-se;
• Dinâmica da mudança nas populações: que ocorre devido ao nascimento e morte

dos indivíduos;
• Conceitos de variabilidade e hereditariedade: indivíduos de novas gerações pos-

suem muitas das características de seus antecedentes, embora não sejam idênticos.

Para um indivíduo em particular, a combinação de genes é chamada de genótipo
e as características do indivíduo, baseadas no genótipo, constituem o fenótipo. Portanto,
quando indivíduos é avaliado, tal avaliação é feita em nível de fenótipo. Todavia, quando
é realizada a reprodução, tal reprodução é realizada em nível de genótipo.

Em sua formulação clássica [27], o Algoritmo Genético trabalha com uma
população de indivíduos P, onde cada indivíduo x equivale a uma possível solução no
espaço de busca. Cada indivíduo da população é avaliado por uma função objetivo f que
mede seu nível de aptidão. O pseudocódigo do AG é apresentado no Algoritmo 2.1.

Algoritmo 2.1: Pseudocódigo do AG clássico.
1. ger← 0; //Inicializa o contador de gerações
2. P(ger)← Inicializa_populacao(); //Gera aleatoriamente uma população inicial
3. Enquanto g < criterio_parada
4. Avalia(P(ger)); //Avalia cada indivíduo da população inicial de acordo com a

função objetivo f
5. (x1,x2)← Selecao_individuos(); //Seleção de dois indivíduos para reprodução de

descendentes
6. xc← cruzamento(x1,x2); //Cruzamento dos pais para gerar os filhos
7. xm← mutacao(xc); //operação de mutação dos filhos gerados
8. ger← ger+1;
9. P(ger)← atualiza(xm); //atualiza a População

10. Fim Enquanto

O pseudocódigo representado no Algoritmo 2.1 começa tendo o contador de
gerações inicializado e, em seguida, a população inicial P é gerada. A terceira linha
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do Algoritmo estabelece o critério de parada, utilizado para interromper a execução
quando o limite máximo de gerações é atingido ou quando a população converge.
Pode-se dizer que a população convergiu, quando pelo menos 95% dos alelos de cada
indivíduo da população apresentam o mesmo valor [4]. Na linha 4, cada indivíduo da
população é avaliado de acordo com a função objetivo f . Indivíduos com maiores níveis
de aptidão possuem maiores probabilidades de serem selecionados na linha 5 para o
processo de reprodução presentes nas linhas 6 e 7. Durante tal processo, operadores
de cruzamento e mutação são utilizados para gerar novos indivíduos que compartilham
algumas características de seus ascendentes. Na linha 9 a população P é atualizada
utilizando os novos indivíduos gerados. Todo o processo se repete até que um critério
de parada seja alcançado [51]. Cada etapa do AG é melhor detalhada a seguir.

2.2.1 População

Cada indivíduo da população representa uma possível solução do problema
e equivale a um cromossomo na biologia [16]. O cromossomo é descrito por uma
sequência de alelos que armazena as características de um determinado indivíduo. Cada
característica de um indivíduo é representada por um gene, que pode ser composto por um
ou mais alelos. O alelo, por sua vez, é a menor unidade de informação em um cromossomo
e é representado por um símbolo. Em uma representação binária, por exemplo, o alelo
pode assumir apenas os valores 0 ou 1. A Figura 2.1 ilustra a diferença entre cromossomo,
alelo e gene [43].

Figura 2.1: Representação de um indivíduo.

Uma etapa importante do projeto da população de um AG é a definição da
representação das soluções, ou seja, como as soluções serão codificadas nos indivíduos. A
utilização de um tipo de representação consiste na definição do genótipo e do mapeamento
do genótipo em fenótipo. Para um indivíduo em particular, toda a informação armazenada
nos cromossomos é representada pela genótipo enquanto as características do indivíduo,
baseadas no genótipo, são representadas pelo fenótipo [44].

No contexto do AG, o genótipo é a representação de uma solução a partir de uma
determinada codificação. A definição do tipo de codificação utilizada na representação das
soluções é crucial para a performance do processo de busca. Adicionalmente, dependendo
do tipo de codificação escolhido, são necessários operadores de busca específicos [16, 19].
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A codificação binária é a representação utilizada em AGs. Tal codificação foi
originalmente aplicada por imitar a representação genética dos organismos vivos [53].
Formalmente, o genótipo binário é definido como um arranjo de 0’s e 1’s:

φg = {0,1}l, (2-1)

onde l é o comprimento de um vetor binário xg = x1
g,x

2
g, ...,x

l
g que representa uma solução

no espaço de busca [44]. Apesar de ser o tipo de representação mais simples, em muitas
aplicações a limitação do domínio implica na diminuição do poder de expressão da
codificação binária [14].

Uma alternativa frequentemente utilizada é a codificação real. Esse tipo de
codificação é usualmente empregada quando os alelos são distribuídos em um intervalo
contínuo. Dessa maneira, o genótipo é definido como:

φg = Rl, (2-2)

onde l é o comprimento de um cromossomo real valorado. A utilização da codificação real
geralmente implica no uso de estratégias evolutivas baseadas em modelos probabilísticos,
como os Algoritmos de Estimação de Distribuição [42].

Como dito anteriormente, a representação de uma solução consiste na definição
do genótipo e do mapeamento do genótipo em fenótipo. Portanto, uma determinada
função objetivo f pode ser decomposta em duas outras funções: fg que mapeia o genótipo
φg em fenótipo φ f e f f que mapeia o fenótipo φ f em um valor no plano real R.

fg(xg) : φg→ φ f

f f (x f ) : φ f → R,
(2-3)

sendo f = f f ( fg(xg)). O mapeamento do genótipo em fenótipo fg é determinado pelo
tipo de codificação utilizado. f f é a função que atribui um valor real a cada solução
x f ∈ φ f [44]. Dessa maneira, operadores de busca atuam no nível do genótipo enquanto a
avaliação da qualidade das soluções é realizada no nível do fenótipo [16].

Uma importante etapa da implementação do AG é a inicialização da população.
Geralmente, a inicialização é feita de maneira aleatória, com o objetivo de proporcionar
maior diversidade à população. No entanto, o conhecimento a priori da distribuição das
melhores soluções pode ser útil nesse processo. Neste caso, o AG poderá ganhar em
acurácia e eficiência computacional [16].
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2.2.2 Seleção

A seleção é a etapa responsável pela escolha de dois indivíduos para a etapa de
cruzamento. Tal seleção é feita com base na aptidão de cada indivíduo, calculada por meio
de uma função objetivo f . Em problemas de otimização, a aptidão equivale ao custo da
solução. Indivíduos com maiores níveis de aptidão possuem maiores probabilidades de
serem selecionados [19, 34]. Se o problema for de minimização, as soluções mais aptas
são as de menor custo. Os métodos de seleção mais utilizados são:

• Ranking: os indivíduos são organizados de acordo com os níveis de aptidão. A
probabilidade do invidíduo ser selecionado depende da posição que ele ocupa no
ranking;
• Roleta: a roleta é formada pelo somatório da aptidão de cada indivíduo. A tamanho

da área destinada a uma indivíduo na roleta é proporcional ao seu nível de aptidão.
A seleção é feita por um sorteio, onde os indivíduos com maiores níveis de aptidão
possuem maiores chances de serem selecionados;
• Torneio: nessa estratégia são realizados t torneios, sendo t o tamanho da população.

Para cada torneio são sorteados j indivíduos que competem entre si. O indivíduo
com melhor desempenho na função objetivo é selecionado;
• Uniforme: diferente dos outros métodos, na seleção uniforme todos os indivíduos

possuem a mesma probabilidade de serem selecionados. O ponto negativo deste
método é sua lenta taxa de convergência.

2.2.3 Cruzamento

O cruzamento é o processo que recombina indivíduos previamente selecionados
com o objetivo de gerar descendentes mais aptos no contexto do problema considerado.
Tal processo é fundamental na diversificação da população e na manutenção das caracte-
rísticas dos melhores indivíduos [34].

Algumas das principais estratégias de cruzamento são apresentadas a seguir.

• Cruzamento de um ponto: o Algoritmo Genético clássico utiliza este tipo de
cruzamento, onde dois indivíduos, previamente selecionados, são repartidos em um
ponto aleatoriamente escolhido. A primeira e a segunda parte dos indivíduos pai1
e pai2, respectivamente, são combinadas para formar o filho f ilho1. Em seguida,
a segunda e a primeira parte dos indivíduos pai1 e pai2, respectivamente, são
combinadas para formar o filho f ilho2. Ambos fazem parte da nova geração e
serção adicionados à população.
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• Cruzamento multiponto: o funcionamento do cruzamento multiponto é seme-
lhante ao de um ponto. A diferença é que mais de um ponto de cruzamento pode
ser selecionados;
• Cruzamento de dois pontos: nesta estratégia são selecionados dois pontos de

cruzamento. Os alelos localizados entre os pontos de cruzamento em cada indivíduo
pai são intercambiados, gerando dois indivíduos filhos;
• Cruzamento uniforme: o funcionamento do cruzamento uniforme é bastante

diferente dos demais, pois não utiliza pontos de cruzamento. Uma máscara com
o mesmo comprimento dos pais é gerada contendo 1s e 0s, distribuídos de maneira
aleatória. Se o alelo da máscara for igual a 1, o alelo do indivíduo pai1 será copiado
para o f ilho1. Se for igual a 0, o alelo a ser copiado será proveniente do pai2. O
mesmo processo é utilizado para gerar o f ilho2, mas com a máscara invertida. Onde
0 passa a valer 1 e vice-versa. A cada cruzamento uma nova máscara é gerada.

Após a introdução da estratégia de cruzamento de um ponto, muitas das técnicas
apresentadas envolve m mais de um ponto de cruzamento. A adição de mais pontos de
cruzamento proporciona uma exploração mais minuciosa no espaço de busca. Contudo,
quanto mais pontos de cruzamento, maiores a probabilidades de rompimento dos building

blocks [16].

2.2.4 Mutação

O principal responsável pela variabilidade do AG é a mutação, processo pelo
qual o indivíduo fica sujeito a sofrer alterações em sua estrutura. No Algoritmo Genético
clássico, cada alelo do indivíduo possui uma pequena probabilidade de ser alterado.
Normalmente, tal probabilidade é igual a 1/l. Outros valores podem ser utilizados, porém,
uma probabilidade muito alta pode fazer com que a população perca suas características
fundamentais [34].

2.3 Hipótese dos Building Blocks

2.3.1 Teorema dos Esquemas

A teoria original do Algoritmo Genético fundamenta-se na representação binária
de soluções e na noção de esquemas [35]. Esquema é um padrão genético capaz de
descrever um conjunto de indivíduos compostos por uma quantidade de genes fixos.
Mais especificamente, esquemas são sequências de genes representados por caracteres
pertencentes ao alfabeto σ = {0,1,∗}, onde o caractere coringa (∗) pode simbolizar



2.3 Hipótese dos Building Blocks 24

quaisquer dos outros caracteres de σ. Por exemplo, o esquema h = 1**** é capaz de
produzir qualquer indivíduo, de comprimento l = 5, cujo primeiro alelo é igual a 1.

No Teorema dos Esquemas, apresentado por Holland em 1975 [27], existem duas
características importantes que devem ser levadas em consideração: i) a ordem O(h)
de um esquema é definida como o número de alelos fixos no cromossomo, ou seja, a
quantidade de alelos diferentes de ∗; e ii) o comprimento definitório δ(h) do esquema é
a distância entre os alelos fixos mais distantes. Por exemplo, considere os esquemas h1 e
h2, onde h1 possui O(h) = 3 e δ(h) = 4 e h2 possui O(h) = 2 e δ(h) = 3.

h1 = 1*0*1,
h2 = *1**0.

Segundo Holland, ao avaliar um indivíduo, o AG está, implicitamente, avaliando
todos os esquemas relacionados a ele. Dessa maneira, é possível determinar a aptidão
do esquema h a partir do aptidão de todos os indivíduos relacionados a tal esquema e
presentes na população, como mostra a Equação (2-4).

f (h) =
1
|h| ∑x∈h

f (x), (2-4)

onde |h| é o número de indivíduos x que são instâncias do esquema h.
Descrito pela Equação (2-5), o Teorema dos Esquemas explica o aumento da

quantidade de instâncias de um esquema a cada nova geração t.

r(h,P)ger+1 ≥ r(h,P)ger
f (h)ger

f ger
(1− xc

δ(h)
l−1

)(1− pm)
O(h), (2-5)

onde

• r(h,P)ger é a quantidade de indivíduos relacionados ao esquema h na população P

na geração ger;
• f (h)ger é a média do nível de aptidão dos indivíduos relacionados ao esquema h,

ou, simplesmente, a aptidão do esquema;
• f ger é a média da aptidão de todos os indivíduos da população na geração ger;
• (1− xc

δ(h)
l−1 ) representa a probabilidade de o esquema h sobreviver ao processo de

cruzamento;
• (1− pm)

O(h) representa a probabilidade de o esquema h sobreviver ao processo de
mutação.

De maneira geral, o teorema dos esquemas consiste do produto das etapas de
seleção, cruzamento e mutação, definidos pelos termos r(h,P)ger

f (h)ger

f ger
, (1− xc

δ(h)
l−1 ) e

(1− pm)
O(h), respectivamente. Quando a aptidão do esquema é maior que a aptidão de
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toda a população ( f (h)ger > f ger), a etapa de seleção tende a proporcionar o aumento
da quantidade de indivíduos relacionados ao esquema avaliado. No entanto, para que
isso realmente ocorra, o comprimento definitório do esquema (δ(h)) deve ser curto o
suficiente para evitar a ruptura do esquema durante a etapa de cruzamento. De maneira
semelhante, a ordem do esquema O(h) deve ser baixa para evitar o rompimento do
esquema durante o processo de mutação. Assim, problemas com esquemas com aptidão
elevada, comprimento definitório curto e baixa ordem podem ser facilmente solucionados
utilizando AG [43].

2.3.2 Building Blocks

O termo building block (BB) foi informalmente citado pela primeira vez por
Holland [27] na formulação do Teorema dos Esquemas. Goldberg [21], em 1987, definiu o
BB como sendo um esquema com aptidão acima da média, comprimento definitório curto
e baixa ordem. A Hipótese do Building Block, também descrita por Goldberg [21], diz que
os BBs são avaliados, selecionados e recombinados de modo a gerar novas e melhores
soluções a cada geração. Basicamente, tal hipótese diz que se o problema puder ser
dividido em subproblemas, estes serão solucionados separadamente e então reagrupados
para formar boas soluções. Em outras palavras, um BB pode ser descrito como uma
solução para um subproblema representado por um esquema [43]. Relembrando, um
esquema com aptidão elevada, comprimento definitório curto e baixa ordem tende a ser
propagado ao longo das gerações, aumentando o número de indivíduos relacionados a
ele. Contudo, se o esquema possui comprimento definitório longo e/ou alta ordem, ele é
frequentemente rompido pelos operadores de cruzamento e mutação. Consequentemente,
tal esquema não será propagado ao longo das gerações, prejudicando o desempenho
do AG.

Por exemplo, considere os dois esquemas h1 e h2:

h1 = 11******,
h2 = 1****111.

Em qualquer esquema de comprimento l existem l − 1 possíveis pontos de
cruzamento e O(h) candidatos ao processo de mutação. No caso de h1, a probabilidade
de rompimento do esquema durante o cruzamento é de apenas 1

l−1 , uma vez que apenas
1 dos l− 1 possíveis pontos de cruzamento causaria o rompimento dos BBs. Por outro
lado, considerando h2, a probabilidade de rompimento do esquema é de l−1

l−1 , ou 1, já que
existem l− 1 pontos de cruzamento separando os alelos que formam o building block.
Considerando agora a etapa de mutação, o esquema h1 possui 2 pontos de rompimento
(O(h1) = 2) do BB enquanto h2 possui 4 (O(h2) = 4). Dessa maneira, BBs formados por
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poucos alelos fixos e próximos podem ser eficientemente processados por AGs utilizando
operadores de cruzamento de um ponto e mutação, enquanto BBs compostos por muitos
alelos e distantes possuem poucas chances de sobreviverem a tal processo [48].

Como destacado por Mitchell et al. [34], o AG funciona muito bem quando
esquemas com elevado nível de aptidão, comprimento definitório curto e de baixa ordem
são recombinados para formar esquemas com aptidão ainda mais elevada. É o que ocorre
no caso de esquemas como h1. Por outro lado, considerando o comprimento definitório
do esquema h2 e sua alta ordem, dificilmente os BBs de tal esquema sobreviverão
aos sucessivos processos de cruzamento e mutação. Neste caso, ocorre o chamado
rompimento do building block.

Uma alternativa ao AG, chamada de Algoritmo Genético Compacto, foi proposta
por Harik et al. [26] e processa os building blocks de maneira independente. O algoritmo
citado é descrito na próxima Seção.

2.4 Algoritmo Genético Compacto

O Algoritmo Genético Compacto (AGC), introduzido por Harik et al. [26],
é uma estratégia evolutiva que imita o comportamento de ordem um do Algoritmo
Genético clássico com operador de cruzamento de um ponto. Porém, diferentemente da
versão clássica do AG que adota uma população inicial com codificação binária, o AGC
utiliza apenas um vetor de probabilidades com codificação real para representar toda a
população. Tal abordagem permite que cada indivíduo seja avaliado no contexto de cada
alelo. O AG clássico, por outro lado, avalia o indivíduo como um todo, o que pode levar
o algoritmo a tomar decisões erradas. Adicionalmente, o AGC adota a probabilidade para
gerar novos indivíduos e direcionar a busca, substituindo os operadores de cruzamento
e mutação presentes no AG. A Relação (2-6) mostra como o vetor de probabilidades é
representado.

p = [p1 p2 ... pl]
T (2-6)

O vetor de probabilidades p tem comprimento l e todos os seus elementos são,
inicalmente, iguais a 0,5

(
p = [0,5 0,5 ... 0,5]T

)
. A cada geração, dois indivíduos

(novo_ind_a e novo_ind_b) são aleatoriamente gerados a partir de p. Em seguida os
indivíduos competem entre si em uma determinada função objetivo. O indivíduo com
melhor desempenho é então utilizado para atualizar o vetor p. A etapa de atualização é
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realizada da seguinte maneira conforme descrito na Equação (2-7).

p(i) =


p(i)+1/n, se vencedor(i) = 1 e vencedor(i) 6= perdedor(i),

p(i)−1/n, se vencedor(i) = 0 e vencedor(i) 6= perdedor(i),

p(i), i f vencedor(i) = perdedor(i),

(2-7)

onde n é o tamanho da população simulada e 0 ≤ i < l.
O Algoritmo 2.2 mostra o pseudocódigo do AGC.

Algoritmo 2.2: Algoritmo Genético Compacto, adaptado de Harik et al. [26].
1. Seja l a quantidade de alelos do indivíduo
2. t← 0;
3. Enquanto t < l
4. p(t)← 0.5; //Inicialização do vetor de probabilidades t← t +1;
5. Fim Enquanto
6. t← 0;
7. Enquanto t < numero_maximo_de_geracoes ou p_nao_tenha_convergido
8. novo_ind_a← gera_individuo(p);
9. novo_ind_b← gera_individuo(p);

10. vencedor, perdedor← compete(novo_ind_a,novo_ind_b);
11. p← atualiza_p(vencedor, perdedor); //Atualiza o vetor de probabilidades na

direção do vencedor.
12. Fim Enquanto

O trecho do código entre as linhas 2 e 5 servem apenas para inicializar o vetor
de probabilidades. A partir da linha 7 o algoritmo começa a busca pela melhor solução.
Dois indivíduos são gerados a partir de p nas linhas 8 e 9. Tais indivíduos competem
entre si em uma determinada função na linha 10. O vetor de probabilidades é atualizado,
na linha 11, na direção do indivíduo vencendor. À medida que o algoritmo evolui, o
vetor de probabilidades p tende a convergir para uma solução explícita [25]. O algoritmo
interrompe sua a execução quando todos os valores do vetor são iguais a 0 ou a 1, ou
quando atingir o número máximo de gerações.

A geração de indivíduos no AGC é equivalente a executar uma infinidade
de mutações a cada geração no AG clássico. Dessa maneira, o AGC descorrelaciona
completamente os alelos, tratandos-os individualmente. Por exemplo, considere os pares
de esquemas vencedor1 e perdedor1 e vencedor2 e perdedor2:

vencedor1 = 11******, perdedor1 = 00******
vencedor2 = 1******1, perdedor2 = 0******0
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Considere que o esquema vencedor1 obteve melhor desempenho que o esquema
perdedor1 em uma determinada função objetivo. Então o vetor de probabilidades p será
atualizado na direção do vencedor1. Dessa maneira, haverá maior probabilidade de pre-
servação do building block formado pelos dois primeiros genes na próxima geração. Com-
portamento semelhante é observado quando considerado o par de esquemas vencedor2 e
perdedor2. Portanto, não há que se falar de rompimento de building block no AGC. No
entanto, também não há garantia de que BBs serão propagados nas gerações seguintes,
uma vez que existe apenas uma maior probabilidade de estarem presentes nos próximos
indivíduos gerados.

2.5 Otimização Multiobjetivo

Um problema de Otimização Multiobjetivo consiste na minimização (ou maxi-
mização) de vários objetivos, geralmente conflitantes, simultaneamente. Esta caracterís-
tica impossibilita, muitas vezes, a determinação de uma única solução capaz de otimi-
zar todos os objetivos. Por isso, solucionar problemas desta natureza significa obter um
conjunto de soluções que satisfaça as restrições impostas e otimize as diversas funções
objetivo. Por exemplo, considere o caso de desenvolvimento de um hardware complexo.
Idealmente, espera-se que o hardware desenvolvido associe o menor custo à máxima per-
formance. Contudo, tais objetivos são claramente conflintantes. Normalmente, a arquite-
tura de menor custo não entrega a melhor performance. Da mesma maneira, o hardware

com melhor performance dificilmente será o de menor custo [54]. A Figura 2.2 ilustra o
exemplo analisado.

Figura 2.2: Soluções para o problema de minimização do custo do
hardware e maximização de seu desempenho.
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No caso do exemplo analisado, cada bola representa uma solução para o pro-
blema considerado. Como pode ser observado, não existe uma solução ótima, mas um
conjunto de soluções intermediárias, formado pelas soluções x1,x2 e x3 que podem ser
classificadas de modo a auxiliar na tomada de decisão. Adicionalmente, é possível notar
que o problema é maximizar o desempenho do hardware e, ao mesmo tempo, minimizar
seu custo de produção. Neste caso, é necessário converter uma das funções objetivo de
modo que todas sejam de minimização ou de maximização [54].

Formalmente, o problema de Otimização Multiobjetivo pode ser descrito pela
Equação (2-8) [53]:

Minimizar/Maximizar fi(x) i = 1,2, ..., l
s.a. g j(x)≤ 0, j = 1,2, ...,J

hk(x) = 0, k = 1,2, ...,K

(2-8)

onde fi(x) é a i-ésima função objetivo, g j e hk representam restrições do problema e x
é um vetor composto pelas s variáveis de decisão e representa uma solução no espaço
de busca. Uma solução x só será factível se atender a todas as restrições impostas pela
problema g j e hk [13].

Como dito anteriormente, a maioria dos problemas de tomada de decisão envol-
vem a otimização de múltiplos objetivos. Em princípio, a otimização multiobjetivo é bas-
tante diferente da otimização mono-objetivo. Na otimização mono-objetivo a finalidade é
determinar a melhor solução, que pode ser global máximo ou global mínimo dependendo
do problema ser de maximização ou minimização. No caso de otimização multiobjetivo,
pode não existir uma solução que seja melhor em todos os objetivos. Tipicamente, existe
um conjunto de soluções que são melhores que as demais soluções contidas no espaço de
busca e que podem ser classificadas de acordo com o conceito de Dominância de Pareto
[47]. Tal conceito é descrito a seguir.

2.5.1 Dominância de Pareto

Em problemas de otimização multiobjetivo, geralmente, são consideradas todas
a soluções que são melhores que as demais soluções factíveis do espaço de busca, mas
são piores que outras soluções em um ou mais objetivos. Tais soluções são chamadas de
soluções não dominadas, ou Pareto-ótimo, enquanto as demais soluções são chamadas de
soluções dominadas. Para classificar as soluções como dominadas ou não-dominadas, é
preciso entender o conceito de Dominância de Pareto.

Considere um problema de minimização multiobjetivo e que os vetores x1 e x2

representem soluções para o problema. Então a solução x1 domina a solução x2 (x1 � x2 )
se e somente se [47]:
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• x2 não é melhor que x1 em nenhum dos objetivos; e
• x1 é estritamente melhor que x2 em pelo menos um objetivo

Dessa maneira, x1 é considerada uma solução Pareto-ótima, ou dominante, en-
quanto x2 é uma solução dominada. Se não for possível estabelecer relação de dominância
entre duas soluções, então essas são ditas indiferentes.

É possível ainda classificar a relação de dominância como forte ou fraca. A
solução x1 domina fortemente a solução x2 (x1 ≺ x2) se x1 é estritamente melhor que
x2 em todos os n objetivos analisados. Por outro lado, diz-se que x1 domina fracamente a
solução x2 se x1 não domina fortemente a solução x2, ou seja, x1 não é melhor que x2 em
todos os s objetivos [14].

A relação de dominância deve também satisfazer as seguintes propriedades:

• Não reflexiva - Uma solução não pode ser dominada por ela mesma.
• Não simétrica - x1 � x2 não implica x2 � x1

• Transitiva - Se x1 � x2 e x2 � x3, então x1 � x3

Figura 2.3: Ilustração do conceito de soluções Pareto-ótimas.

A Figura 2.3 ilustra as definições apresentadas para um problema de minimiza-
ção multiobjetivo. Ante o exposto e observando a Figura 2.3, nota-se que a solução x1

domina fortemente a solução x4, que por sua vez domina fortemente a solução x5. Logo,
pela propriedade de transitividade, x1 domina fortemente a solução x5. Portanto, x4 e x5

são soluções fortemente dominadas por x1. Nota-se ainda que as soluções x2 e x3 dominam
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fracamente x4. Dada a relação existente entre x4 e x5, conclui-se que x2 e x3 dominam for-
temente x5. Por outro lado, as soluções x1, x2 e x3 não são dominadas por nenhuma outra
solução, sendo, portanto, consideradas soluções Pareto-ótimas. Considerando a totalidade
de soluções contidas no espaço de busca, o conjunto de soluções não-dominadas forma a
chamada Fronteira de Pareto.

Em geral, algoritmos de otimização multiobjetivo devem concluir duas metas
principais:

• Obter um conjunto de soluções que esteja o mais próximo possível da froteira de
Pareto;
• Encontrar um conjunto de soluções com maior diversidade possível.

Como já destacado, em problemas que buscam a otimização de objetivos con-
flitantes, geralmente, não existe uma única solução que seja ótima com respeito a todos
os objetivos. Por isso, observando cuidadosamente a Figura 2.3, é possível perceber que
cada solução Pareto-ótima pode ser classificada de acordo com seu nível de importância
para cada objetivo otimizado. Fica claro, por exemplo, que x3 é a melhor solução para f1

e que x2 representa a melhor solução para a função f2. Em situações como esta, utiliza-
se técnicas baseadas no conhecimento sobre o problema para selecionar a solução mais
adequada.

Os algoritmos propostos neste trabalho não são capazes de determinar a Fronteira
de Pareto em uma única execução. Logo, não podem ser considerados algoritmos de
otimização multiobjetivo. Contudo, é possível encontrar soluções pertencentes à Fronteira
de Pareto utilizando o conceito de ponderação dos objetivos. Para melhor elucidar essa
questão, o método da Soma Ponderada é descrito a seguir.

2.5.2 Método da Soma Ponderada

Uma característica inerente aos problema de otimização multiobjetivo é a difi-
culdade em determinar uma única solução que otimize todos os objetivos avaliados. Uma
alternativa para superar tal dificuldade é entender as prioridades do tomador de decisão.
O tomador de decisão é aquele que, dotado de conhecimento prévio, interfere no processo
de solução definindo quais funções objetivo possuem maior relevância para o problema.
Neste cenário, as principais técnicas para a solução de problemas de otimização multiob-
jetivo podem ser classificadas de acordo com o momento em que o tomador de decisão
interfere no processo [8].

Na estratégia Baseada em Preferência, o tomador de decisão interfere no pro-
cesso de otimização antes do seu início. Neste tipo de abordagem, o tomador de decis ao
precisa deter bons conhecimentos a respeito das funções objetivo e das restrições impos-
tas pelo problema. A partir de então, é possível estabelecer prioridades entre os objetivos
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e, de alguma forma, agregá-los em uma única função. Ao final do processo de otimização,
uma única solução é encontrada [3, 17].

Dentre as técnicas Baseadas em Preferência, a Soma Ponderada é provavelmente
a mais utilizada. Baseada em um conceito bastante intuitivo, a Soma Ponderada escala-
riza um conjunto de objetivos em uma única função multiplicando cada objetivo por um
coeficiente de ponderação. Embora a ideia seja bastante simples, uma importante questão
é saber quais valores atribuir a cada coeficiente. Usualmente, tais valores são proporci-
onais à importância de cada objetivo no contexto do problema. Por exemplo, o custo de
produção de um hardware pode ser mais importante que seu desempenho. Neste caso, a
minimização do custo de produção tem maior prioridade. Apesar de existirem maneiras
de quantificar os coeficientes de ponderação a partir desta informação qualitativa, a Soma
Ponderada requer um valor preciso para ponderar cada objetivo [14].

Determinar o valor apropriado para os coeficientes de ponderação também
depende da escala de cada função objetivo. É provável que diferentes objetivos tenham
diferentes magnitudes. No exemplo anterior, o custo de produção de um hardware pode
estar na casa dos milhares de reais enquanto seu desempenho poder ser da ordem
gigabits. Por isso, antes de ponderar os objetivos, é recomendável que todos tenham
aproximadamente a mesma magnitude [14].

Após a normalização dos objetivos, uma função F poder ser formulada para
somar os objetivos ponderados. Dessa maneira, o problema de otimização multiobjetivo
é convertido em um problema de otimização mono-objetivo, como apresentado pela
Equação (2-9).

Minimizar/Maximizar F = ∑
n
i=1 wi fi(x) (2-9)

onde wi é o coeficiente de ponderação associado à função objetivo fi e determina a
prioridade associada ao objetivo. w

Considerando que F seja a combinação linear de duas funções objetivo, f1 e f2,
então as soluções para o problema podem ser representadas por retas traçadas no espaço
de busca. Isso acontece porque todas as soluções pertencentes a uma reta possuem o
mesmo valor de F . A Figura 2.4 mostra várias retas traçadas no espaço de busca de um
problema de minimização de dois objetivos [14].
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Figura 2.4: Representação do espaço de busca de um problema de
minimização com dois objetivos.

A interseção das retas a, b, c e d com o espaço de busca representam possíveis
soluções para o problema considerado, onde a posição de cada reta depende do valor
de F . Por se tratar de um problema de minimização, fica claro que a melhor solução
é representada pela intersecção entre reta d e o espaço de busca. Neste caso, o ponto
A representa uma solução pertencente à Fronteira de Pareto. A inclinação da reta, por
sua vez, depende dos valores dos coeficientes de ponderação, w1 e w2. Tais coeficientes
podem assumir quaisquer valores, contudo, é usual que os pesos obedeçam às seguintes
restrições [3]:

s.a. wi 6= 0

∑
n
i=1 wi = 1

(2-10)

Dessa maneira, conforme a Equação (2-10), a inclinação da reta é dada pela razão
−w1/w2.

A técnica de Soma Ponderada é utilizada principalmente na solução de proble-
mas em que o espaço de busca é convexo, como ilustrado no exemplo anterior. Neste
caso, a Soma Ponderada garante que a solução encontrada sempre pertencerá à Fronteira
de Pareto [14].

Embora a ideia do método seja bastante simples, é possível elencar uma série de
desvantagens relacionadas à Soma Ponderada. Uma delas é a dificuldade em estabelecer
os coeficientes de ponderação que correspondam aos critérios estabelecidos pelo tomador
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de decisão. Adicionalmente, dada a sensibilidade do método à variação nos pesos,
qualquer mudança pode alterar significativamente a solução encontrada. Uma vez que o
resultado encontrado não é satisfatório, o processo de otimização deverá ser reiniciado
utilizando novos coeficientes de ponderação. Tal característica torna a solução ótima
totalmente subjetiva, a critério do tomador de decisão [3].

A Soma Ponderada também não é o método mais indicado quando o problema
envolve a otimização de funções não-lineares. Quando isso ocorre, mesmo que os coe-
ficientes de ponderação estejam normalmente distribuídos, não há garantia de obtenção
de soluções normalmente distrubuídas na Fronteira de Pareto [14]. Contudo, a principal
limitação da Soma Ponderada surge quando o espaço de busca do problema de otimização
considerado é não convexo, como ilustrado na Figura 2.5.

Figura 2.5: Representação do espaço de busca não convexo.

Em problemas de otimização como o ilustrado pela Figura 2.5, as soluções
posicionadas na Fronteira de Pareto entre as soluções B e C não são consideradas Pareto-
ótimas. Isso porque os valores de F referentes às soluções encontradas nesse intervalo
sempre serão piores que os valores de F relativos às soluções presentes em outras regiões
da Fronteira de Pareto [14]. É importante ressaltar ainda que apenas um valor de F é
determinado ao final de cada execução do método. Para que múltiplas soluções sejam
encontradas, o método deve ser executados várias vezes com diferentes valores atribuídos
aos coeficientes de ponderação.



CAPÍTULO 3
Implementações Propostas

Como descrito no Capítulo 2, o Algoritmo Genético (AG) possui boas chances
de encontrar as melhores soluções quando estas são representadas por esquemas de baixa
ordem. Por outro lado, quando os building blocks são formados por alelos distantes, os
operadores de recombinação tendem a prejudicar o desempenho do AG. Neste caso, o
Algoritmo Genético Compacto (AGC) representa uma alternativa ao AG visto que sua
formulação utiliza uma abordagem diferente para tratamento dos building blocks.

Originalmente introduzido por Harik et al.[26], o AGC imita o comportamento
do AG com cruzamento de um ponto quando as melhores soluções podem ser repre-
sentadas por esquemas de ordem um. Portanto, no melhor caso, o AG possui desempenho
compatível com o AGC. Ao utilizar um vetor de probabilidades para gerar novas soluções,
o AGC suprime as etapas de cruzamento e mutação proporcionando melhores chances de
sobrevivência aos building blocks.

Como já destacado, a otimização multiobjetivo tem sido largamente utilizada
na solução de problemas de seleção de variáveis. No sentido de proporcionar uma nova
ferramenta para esse tipo de problema, este trabalho apresenta e compara três versões do
Algoritmo Genético Compacto com avaliação multiobjetivo. A primeira versão utiliza o
conceito de dominância de Pareto para atualizar o vetor de probabilidades. A segunda
versão, baseada na primeira, adiciona a capacidade de estabelecer prioridades entre
os objetivos avaliados. A última versão implementada utiliza a soma ponderada para
transformar os vários objetivos em uma única função. Todas as versões do Algoritmo
Genético Compacto com avaliação multiobjetivo são apresentadas nas seções a seguir.

3.1 Algoritmo Genético Compacto com Dominância

A primeira versão multiobjetivo do AGC, apresentada pelo Algoritmo 3.1, é
denominada Algoritmo Genético Compacto com Dominância (AGC-D).
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Algoritmo 3.1: Algoritmo Genético Compacto com Dominância - AGC-D
1. Seja l o número de variáveis disponíveis.
2. t← 0;
3. Enquanto t < l

4. p(t)← 0,5; //Inicialização do vetor de probabilidades t← t +1;
5. Fim enquanto
6. t← 0;
7. Enquanto (t < número máximo de gerações ou p não tenha convergido)
8. novo_ind_a← gera_individuo(p); //gera indivíduo a partir de p
9. novo_ind_b← gera_individuo(p); //gera indivíduo a partir de p

10. [vencedor_ f1, perdedor_ f1← compete_ f1(novo_ind_a,novo_ind_b)
11. p← atualiza_p(vencedor_ f1, perdedor_ f1) //Atualiza o vetor de probabilidades

na direção do vencedor.
12. [vencedor_ f2, perdedor_ f2← compete_ f2(novo_ind_a,novo_ind_b)
13. p← atualiza_p(vencedor_ f2, perdedor_ f2) //Atualiza o vetor de probabilidades

na direção do vencedor.
14. Fim Enquanto

Considerando l variáveis disponíveis, o algoritmo inicializa todos os alelos
do vetor de probabilidades (p) com 0,5. Nesta etapa, cada variável possui a mesma
probabilidade de ser selecionada. Nos passos 9 e 10, a partir de p, são gerados dois
indivíduos para serem avaliados pela primeira função objetivo no passo 11. O indivíduo
com maior aptidão é definido como vencedor e o pior como perdedor. No passo 12 o
vetor de probabilidades é atualizado no sentido do indivíduo vencedor e contrário ao
perdedor conforme Relação (3-1). Nos passos seguintes, os indivíduos são avaliados pela
segunda função objetivo e o vetor de probabilidades p é atualizado novamente seguindo
a mesma estratégia do passo 12. As etapas compreendidas entres os passos 9 e 14 são
repetidas até que o número máximo de gerações tenhas sido alcançado ou até que p tenha
convergido para uma solução explícita, ou seja, todos os bits de p sejam iguais a 0 ou 1.
Dessa maneira, o vetor de probabilidades gera soluções considerando todos os objetivos
avaliados.

Para melhor entendimento do funcionamento do passo de atualização no con-
texto da dominância de Pareto, faz-se necessária a reinserção da equação que descreve tal
passo.

p(i) =


p(i)+1/n, se vencedor(i) = 1 e vencedor(i) 6= perdedor(i),

p(i)−1/n, se vencedor(i) = 0 e vencedor(i) 6= perdedor(i),

p(i), se vencedor(i) = perdedor(i),

(3-1)
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onde n é o tamanho da população simulada e 0≤ i < l.
A partir da Equação (3-1) é possível observar que o i-ésimo bit do vetor de

probabilidades será atualizado apenas se os alelos de cada indivíduo, referentes a tal
bit, forem diferentes. Neste caso, se um indivíduo é melhor nos dois objetivos, então
o vetor de probabilidades será atualizado duas vezes com um passo de tamanho 1

n no
sentido do indivíduo vencedor. Caso o indivíduo vencedor seja diferente em cada um
dos objetivos, então o vetor de probabilidades permanecerá inalterado. Isso porque a
atualização promovida pelo vencedor_ f2 será exatamente o contrário da atualização
promovida pelo vencedor_ f1. A Figura 3.1 exemplifica o funcionamento do AGC-D,
ilustrando a primeira iteração do algoritmo.

(a) (b)

Figura 3.1: Exemplo de funcionamento do AGC-D: (a) exemplifica
o caso quem que uma solução foi melhor nos dois
objetivos avaliados; (b) exemplifica o caso quem que
uma solução foi melhor em no primeiro objetivo e a
outra solução foi melhor no segundo objetivo.

Na Figura 3.1(a), a solução novo_ind_a apresentou maior aptidão nas duas fun-
ções avaliadas. Ao final da iteração, o vetor de probabilidades evoluiu no sentido de au-
mentar a probabilidade gerar soluções parecidas com novo_ind_a. Na Figura 3.1(b), por
outro lado, cada solução venceu uma disputa. Neste caso, o vetor de probabilidades volta
ao seu estado original, uma vez que não foi possível estabelecer relação de dominân-
cia entre as soluções avaliadas. A principal característica deste algoritmo é, portanto, a
aplicação do conceito de dominância de Pareto. O vetor de probabilidade será atualizado
somente se a solução vencedora dominar em todas os objetivos a solução perdedora.
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3.2 Algoritmo Genético Compacto com Ponderação

Como exposto na Seção 2.5, a principal finalidade de um algoritmo multiobje-
tivo é encontrar um conjunto de soluções com boa diversidade e o mais próximo possível
da fronteira de Pareto [13]. Contudo, em problemas reais, nem sempre existe a necessi-
dade de prover um conjunto de soluções. Uma única solução pode ser o suficiente para
solucionar o problema proposto. Porém, é desejável que exista a possibilidade de estabe-
lecer preferências que possam direcionar a busca para determinada região da fronteira de
Pareto [7]. Por isso, no sentido de permitir o estabelecimento de prioridades entre os ob-
jetivos avaliados, foi implementada a versão ponderada do AGC, denominada Algoritmo
Genético Compacto com Ponderação (AGC-P). O Algoritmo 3.2 apresenta o AGC-P.

Algoritmo 3.2: Algoritmo Genético Compacto com Ponderação - AGC-P
1. Seja l o número de variáveis disponíveis.
2. t← 0;
3. Enquanto(t < l)
4. p(t)← 0,5; //Inicialização do vetor de probabilidades t← t +1;
5. Fim enquanto
6. t← 0;
7. w1← peso1;
8. w2← peso2;
9. Enquanto(t < número máximo de gerações ou p não tenha convergido)

10. novo_ind_a← gera_individuo(p); //gera indivíduo a partir de p
11. novo_ind_b← gera_individuo(p); //gera indivíduo a partir de p
12. [vencedor_ f1, perdedor_ f1← compete_ f1(novo_ind_a,novo_ind_b)
13. p← atualiza_p(w1,vencedor_ f1, perdedor_ f1) //Atualiza o vetor de

probabilidades na direção do vencedor.
14. [vencedor_ f2, perdedor_ f2← compete_ f2(novo_ind_a,novo_ind_b)
15. p← atualiza_p(w2,vencedor_ f2, perdedor_ f2) //Atualiza o vetor de

probabilidades na direção do vencedor.
16. Fim Enquanto

O funcionamento do Algoritmo Genético Compacto com Ponderação é bastante
semelhante ao do AGC-D. A principal diferença está na maneira como o vetor de
probabilidades (p) é atualizado. Ao contrário do que ocorre no AGC-D, a etapa de
atualização utilizada no AGC-P não obedece o conceito de solução Pareto ótima. Neste
caso, mesmo que as soluções vencedoras sejam diferentes, a função objetivo que tiver o
maior peso terá prioridade na atualização do vetor (p). Por exemplo, considere que os
pesos sejam estabelecidos como apresentado na Igualdade (3-2) e que os indivíduos com
melhor desempenho nas funções objetivo sejam diferentes.

w1 = 0,4 w2 = 0,6 (3-2)
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Então, de acordo com a Relação (3-3), o vetor de probabilidade será atualizado
com um passo de tamanho 0,2

n no sentido do indivíduo com melhor desempenho no
segundo objetivo. Isso porque o p será atualizado com um passo igual a 0,4 em uma
direção seguido de outra atualização com passo igual a 0,6 na direção contrária. Dessa
maneira, a ponderação direciona a busca priorizando a otimização da segunda função
objetivo.

p(i) =


p(i)+w/n, se vencedor(i) = 1 e vencedor(i) 6= perdedor(i),

p(i)−w/n, se vencedor(i) = 0 e vencedor(i) 6= perdedor(i),

p(i), se vencedor(i) = perdedor(i),

(3-3)

onde n é o tamanho da população simulada, 0 ≤ i < l, w é o peso estabelecido para o
objetivo avaliado.

3.3 Algoritmo Genético Compacto com Soma Ponderada

Com base no método de Soma Ponderada, foi implementada uma versão do
Algoritmo Genético Compacto para solucionar problemas de otimização com mais de um
objetivo. O resultado de tal implementação é chamado de Algoritmo Genético Compacto
com Soma Ponderada (AGC-SP) e apresentado no Algoritmo 3.3

Algoritmo 3.3: Algoritmo Genético Compacto com Soma Ponderada - AGC-SP
1. Seja l o número de variáveis disponíveis.
2. t← 0;
3. w1← peso1;
4. w2← peso2;
5. Enquanto(t < l)
6. p(t)← 0,5; //Inicialização do vetor de probabilidades t← t +1;
7. Fim enquanto
8. t← 0;
9. Enquanto(t < número máximo de gerações ou p não tenha convergido)

10. novo_ind_a← gera_individuo(p); //gera indivíduo a partir de p
11. novo_ind_b← gera_individuo(p); //gera indivíduo a partir de p
12. [vencedor_ fesc, perdedor_ fesc← compete_ fesc(novo_ind_a,novo_ind_b)
13. p← atualiza_p(vencedor_ fesc, perdedor_ fesc) //Atualiza o vetor de

probabilidades na direção do vencedor.
14. Fim Enquanto

O funcionamento do AGC-SP é exatamente igual ao do AGC. A diferença está
na formulação da função objetivo. Enquanto o AGC busca a otimização de um único
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objetivo, o AGC-SP possibilita a otimização simultânea de vários objetivos agregando-os
em uma única função. Outra característica do AGC-SP é a possibilidade de estabelecer
prioridades entre os objetivos através do ajuste dos coeficientes de ponderação. O ajuste
de tais coeficientes geralmente depende do problema considerado. Assim, a combinação
inicial dos pesos precisa ser ajustada de modo a entregar soluções satisfatórias.



CAPÍTULO 4
Material e Métodos

Neste capítulo é feita a descrição do estudo de caso em que são aplicadas as
implementações propostas no Capítulo 3. São apresentadas ainda as funções objetivo, os
dados do problema e a plataforma computacional utilizada.

4.1 Estudo de caso

Um dos objetivos da química analítica é a determinação quantitativa de proprie-
dades de interesse. Para isso uma das técnicas mais utilizadas é a de calibração multivari-
ada [33, 38].

A calibração multivariada é o processo de construção de um modelo matemá-
tico para relacionar múltiplas respostas instrumentais a propriedades de interesse de uma
determinada amostra [5]. No contexto deste trabalho, as respostas instrumentais (variá-
veis independentes) são representadas por uma matriz X com dimensão (m x l), onde m

representa o número de amostras e l o número de variáveis obtidas a partir da análise ins-
trumental. A propriedade de interesse (variável dependente), por sua vez, é representada
por um vetor y de dimensão (m x 1). Por exemplo, a quantidade de energia absorvida por
grãos de trigo, medida por um espectrofotômetro, corresponde a uma matriz X composta
por m amostras e k comprimentos de onda. Tal matriz pode ser relacionada ao vetor y,
composto pelas concentrações de proteína presente em m grãos. Os valores presentes em
y são obtidos em laboratório e servem como referência para a construção do modelo de
calibração, representado pela Equação (4-1).

y = Xβ+ ε, (4-1)

onde β= β1,β2, ...,βk é o vetor de coeficientes a ser determinado e ε é o erro não explicado
pelo modelo.

Uma técnica frequentemente utilizada na determinação dos coeficientes do mo-
delo (4-1) é a Regressão Linear Múltipla (RLM). Dada a matriz de variáveis independen-
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tes X e o vetor de variáveis dependentes y, o vetor de coeficientes de regressão (β) pode
ser estimado através do método de mínimos quadrados, conforme a Equação (4-2).

β = (XT X)−1XT y (4-2)

Determinados os coeficientes de regressão, é possível utilizar o modelo para pre-
dizer a concentração da propriedade de interesse a partir de novas respostas instrumentais.
A predição é realizada conforme a Equação (4-3).

ŷ = Xβ (4-3)

Vale relembrar a existência de um erro aleatório entre a concentração predita e a
concentração real da propriedade de interesse. Tal erro é dado pela Equação (4-4).

ε = y− ŷ (4-4)

Apesar do seu potencial, a RLM apresenta alguns problemas que limitam sua
aplicação. Um deles é que o número de amostras deve ser igual ou maior que o número
de variáveis obtidas por métodos instrumentais. Contudo, com os avanços dos equipa-
mentos utilizados nos métodos instrumentais, essa restrição dificilmente é atendida. O
não atendimento de tal condição resulta em uma matriz X mal condicionada, o que pode
interferir diretamente na qualidade do modelo de calibração, ou seja, um modelo com
baixa capacidade preditiva [24]. Outro problema relacionado à RLM é a sua propensão
ao overfitting[2]. Tal fenômeno ocorre quando os modelos se ajustam bem aos dados de
treinamento mas com alta deterioração do resultados em dados de teste [23]. Problemas
dessa natureza impõem a necessidade de selecionar um subconjunto de dados que per-
mita a construção de modelos matemáticos mais robustos e com melhor capacidade de
predição.

4.2 Conjunto de Dados

Neste trabalho foram utilizados dados provenientes de amostras de grãos de
trigo obtidos a partir de material vegetal produzido por produtores canadenses. Os
dados de referência foram determinados no Laboratório de Pesquisa de Grãos (Grain

Research Laboratory), em Winnipeg. Tal conjunto de dados foi utilizado como desafio na
Conferência Internacional de Reflectância Difusa, em 2008 [15].

Assim como em Soares et al. [46] e Lucena et al. [11], a concentração de proteína
nas amostras de trigo foi escolhida como a propriedade de interesse. Os espectros foram
adquiridos por espectrofotômetro com resolução entre 400 e 2500 nm (nanômetros) com



4.3 Forma de Análise dos Resultados 43

resolução de 2 nm. No presente trabalho, apenas a faixa entre 1100 e 2500 nm do NIR
(Near Infrared) foi utilizada.

No pré-processamento dos dados, foi calculada a primeira derivada dos espectros
utilizando o filtro de Savitzky-Golay com um polinômio de segunda ordem e janela de
11 pontos. O espectro derivativo resultante, composto por 690 variáveis espectrais, é
apresentado na Figura 4.1.
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Figura 4.1: Espectro derivativo das 775 amostras e trigo.

O algoritmo Kennard-Stone (KS) foi aplicado ao espectro resultante, dividindo
os dados em conjunto de calibração, validação e predição, contendo 389, 193 e 193
amostras, respectivamente. Os conjuntos de calibração e validação foram utilizados no
processo de seleção de variáveis e determinação dos melhores indivíduos. O conjunto de
predição foi utilizado apenas na avaliação do desempenho dos algoritmos.

4.3 Forma de Análise dos Resultados

Na aplicação do AGC e do AGC-D, os únicos parâmetros a serem definidos
previamente são o tamanho da população (n) e a quantidade máxima de gerações. A
definição de tais parâmetros ocorreu conforme descrito na Seção 5.1.

Considerando a aplicação dos algoritmos AGC-P e AGC-SP, além dos parâme-
tros já mencionados, é preciso ainda definir os pesos a serem aplicados à funções de modo
a direcionar o processo de busca. Neste caso, a estratégia utilizada foi igualar a soma dos
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pesos a 2, conforme apresentado na Equação 4-5.

l

∑
i=1

wi = 1 (4-5)

Utilizar a Equação (4-5) ao invés da Equação (2-10) justifica-se pelo processo de
convergência do vetor de probabilidades (p). Como definido em Harik et al.[26], o o passo
de atualização de p deve ser igual a 1/l. Caso a Equação (2-10) fosse adotada, um dos
passos de atualização seria sempre menor ou igual a 0,5/l, o que impediria a convergência
de p em uma solução explícita antes de alcançar o número máximo de gerações.

A avaliação dos modelos determinados pela Regressão Linear Múltipla foram
realizadas utilizando dois parâmetros. O primeiro relacionado a capacidade de predição
do modelo e o outro a quantidade de variáveis selecionadas. A capacidade de predição do
modelo foi aferida com base na raiz quadrada do erro quadrático médio de predição (Root

Mean Square Error of Prediction - RMSEP), descrita pela Equação (4-6).

RMSEP =

√
∑

m
i=1 (ŷi− yi)2

m
(4-6)

, onde yi é a concentração real da propriedade de interesse presente na amostra e ŷi é a
concentração predita.

A quantidade de variáveis selecionadas é contabilizada como o total de variáveis
indicada pelo vetor de probabilidades p, conforme a Equação (4-7).

QV =
k

∑
i=1

pi (4-7)

4.4 Plataforma Computacional

Todos os testes foram realizados em um computador equipado com processador
Intel core i7 3537-U (2,5 GHz), 8 GB de memória RAM e Windowsr 10 Professional. O
software Matlabr R2012a (7.14.0.739) foi utilizado tanto na seleção das variáveis quanto
na avaliaçã dos algoritmos propostos.



CAPÍTULO 5
Resultados

Neste capítulo são apresentados e discutidos os resultados da avaliação dos
algoritmos propostos. Inicialmente é explicado como foi determinado o tamanho da
população simulada. Em seguida os algoritmos propostos são avaliados entre si e com
outros presentes na literatura. Por fim, os algoritmos são avaliados em relação a robustez.

5.1 Determinação do tamanho da população

O tamanho da população é um dos principais parâmetros que influenciam os
algoritmos evolutivos. Uma população muito pequena pode provocar, por exemplo, con-
vergência prematura. Por outro lado, uma população muito grande aumenta o tempo de
convergência do algoritmo [31, 39, 41]. Assim, escolher o tamanho adequado para a popu-
lação é crucial para obter o melhor desempenho dos algoritmos propostos. Nesse sentido,
o AGC-D foi executado com populações entre n = 75 e n = 300, variando em intervalos
de 7,5. A Figura 5.1 mostra os resultados relacionados à quantidade de variáveis selecio-
nadas enquanto a Figura 5.2 apresenta os resultados da minimização do erro de predição.
Os valores apresentados são referentes à média de 30 simulações.
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Figura 5.1: Quantidade de variáveis selecionadas para diferentes
tamanhos de população simulada.
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Figura 5.2: Erro de predição para diferentes tamanho de popula-
ção simulada.

Como pode ser observado nas Figuras 5.1 e 5.2, o tamanho da população influ-
encia diretamente a otimização dos objetivos escolhidos. Populações maiores priorizam
a redução da quantidade de variáveis selecionadas, enquanto populações menores favore-
cem a minimização do RMSEP. Uma observação adicional quanto à Figura 5.1 é que a
partir da população de tamanho 200, verifica-se o aumento da quantidade de variáveis se-
lecionadas, enquanto o esperado era a diminuição desse valor. Esse fato ocorre pois, para
populações com tamanho maior que 200, o algoritmo é finalizado antes da convergência
do vetor de probabilidades por conta da limitação do número de gerações.

No sentido de estabelecer maior parcimônia entre os objetivos avaliados, a
Equação 5-1 foi utilizada para selecionar o tamanho de população mais adequado. Dada a
diferença de escala entre os valores apresentados nas Figuras 5.1 e 5.2, fez-se necessárias
a normalização de tais valores antes do cálculo da parcimônia.

parcimonia =
1
ne

ne

∑
i=1

(|RMSEPnorm(i)−QVnorm(i)|), (5-1)

onde ne equivale à quantidade de simulações realizadas.
A Equação 5-1 foi utilizada para encontrar a menor diferença possível entre os

objetivo avaliados. Quanto mais próximo de zero, maior o equílibrio entre os objetivos.
A Figura 5.3 mostra o resultado obtido em cada simulação, considerados os diferentes
tamanhos de população avaliados.

Como apresentado na Figura 5.3, quando a população simulada é igual a 120
a prioridade entre os objetivos é praticamente igual. Portanto, esse foi o tamanho da
população escolhido para simular e comparar a eficiência dos algoritmos propostos neste
trabalho.
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Figura 5.3: Nível de parcimônia entre a quantidade de variáveis
selecionadas e o erro de predição para diferentes ta-
manhos de população.

5.2 Resultados para o AGC-D

Definido o tamanho da população, o AGC-D e o AGC foram executados com os
seguintes parâmetros:

• População simulada (n) = 120 indivíduos
• Número máximo de gerações = 10000

A implementação do AGC tem por objetivo apenas a minimização do RMSEP
enquanto o AGC-D utiliza também o objetivo de minimizar a quantidade de variáveis
selecionadas. A Tabela 5.1 apresenta os resultados obtidos pelos dois algoritmos e
os resultados do AGC com operador de mutação (Mutation-based Compact Genetic

Algorithm - mCGA) apresentados em Soares et al.[46].

AGC AGC-D mCGA

Função objetivo QV RMSEP QV RMSEP QV RMSEP

Média 164,9 0,056 30,97 0,059 80 0,10

Mínimo 139 0,043 23 0,049 40 0,06

Máximo 192 0,063 39 0,072 120 0,18

Tabela 5.1: Desempenho dos algoritmos em relação à quantidade
de variáveis selecionadas e ao erro de predição.
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Considerando o mCGA e a quantidade de variáveis selecionadas, o AGC-D
teve um desempenho aproximadamente 61,2% melhor. Já em relação ao RMSEP, o
algoritmo proposto apresentou-se 40% superior. Mesmo no pior caso, quando comparado
ao desempenho médio do mCGA, o AGC-D reduziu o erro de predição em 27,6%. O
desempenho do algoritmo proposto pode ser justificada pela inserção de um objetivo
que busca minimizar a quantidade de variáveis selecionadas. Neste caso, o algoritmo
é forçado a selecionar variáveis mais significativas para minimizar os dois objetivos
simultaneamente.

Comparado ao AGC, o AGC-D proporcionou uma redução de 81,3% no número
de variáveis selecionadas. Por outro lado, o resultado em relação ao RMSEP foi ligeira-
mente pior, cerca de 5%. Neste caso, a superioridade do AGC pode ser justificada pelo
elevado número de variáveis utilizadas no modelo de calibração. Ao buscar exclusiva-
mente a minimização do erro de predição, o AGC utiliza todas as variáveis que possibili-
tem a redução do RMSEP, ainda que tal redução seja mínima. Contudo, como discutido
anteriormente, esta característica pode provocar o sobreajuste do modelo de calibração,
ou seja, o overfitting. A hipótese de overfitting é analisada e discutida na Seção 5.4.

As Figuras 5.4 e 5.5 mostram as variáveis selecionadas pelos algoritmos AGC e
AGC-D, respectivamente.
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Figura 5.4: Variáveis selecionadas pelo AGC.
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Figura 5.5: Variáveis selecionadas pelo AGC-D.

Observando as Figuras 5.4 e 5.5 é possível verificar que as variáveis selecionadas
pelo AGC estão, em sua maioria, na mesma região espectral que as variáveis selecionadas
pelo AGC-D. Isso indica que os dois algoritmos consideram como mais promissoras as
mesmas regiões espectrais. Contudo, o AGC tende a selecionar um elevado números de
varáveis, mesmo que o ganho do RMSEP não seja relevante.

5.3 Resultados para as versões ponderadas do AGC

Os Algoritmos AGC-P e AGC-SP foram simulados utilizando 9 diferentes
ajustes dos coeficientes de poderação. O coeficiente w1 pondera o objetivo de minimizar a
quantidade de variáveis selecionadas, enquanto w2 pondera o objetivo de minimizar o erro
de predição do modelo de calibração. Ambos os algoritmos foram executados 30 vezes e
as médias dos resultados obtidos são apresentados na Tabela 5.2.

Os resultados apresentados na Tabela 5.2 mostram que o AGC-SP possui desem-
penho superior ao do AGC-P na minimização dos dois objetivos avaliados. Em relação à
quantidade de variáveis selecionadas, o AGC-SP foi 17,43% superior ao AGC-P na média
de todas as combinações de pesos. Considerando o RMSEP, o desempenho do AGC-SP
foi aproximadamente 20% melhor em média. Portanto, entre as duas versões ponderadas
do AGC, o AGC-SP apresenta-se como uma alternativa relativamente melhor. Uma pos-
sível justificativa para o pior desempenho do AGC-P é que o vetor de probabilidades é
sempre atualizado, ainda que o indivíduo vencedor seja bom em apenas um dos objetivos
avaliados. Esta característica pode direcionar a busca para regiões pouco promissoras. Por
fim, é possível concluir a partir da análise da Tabela 5.2 que a ponderação dos objetivos
cumpre sua finalidade em ambos os algoritmos. Quando o peso é maior para um objetivo,
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AGC-P AGC-SP
Coeficientes de ponderação QV RMSEP QV RMSEP

w1 = 0,8 e w2 = 1,2 73,3 0,0564 56,13 0,0515
w1 = 0,85 e w2 = 1,15 66,5 0,0552 50,83 0,0497
w1 = 0,9 e w2 = 1,1 52,2 0,0565 42,63 0,0503

w1 = 0,95 e w2 = 1,05 44,4 0,0576 33,27 0,0549
w1 = 1 e w2 = 1 34,1 0,0604 32,5 0,0563

w1 = 1,05 e w2 = 0,95 28,2 0,0665 26,53 0,0592
w1 = 1,1 e w2 = 0,9 22,2 0,0946 22,33 0,0665

w1 = 1,15 e w2 = 0,85 22,9 0,0818 18,5 0,0748
w1 = 1,2 e w2 = 0,8 17 0,1696 15,17 0,0893

Tabela 5.2: Desempenho dos algoritmos AGC-P e AGC-SP em
relação à quantidade de variáveis selecionadas e ao
erro de predição.

este tem a sua otimização priorizada em detrimento do outro. Tais observações podem ser
melhor visualizadas na Figura 5.6.
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Figura 5.6: Comparação entre os algoritmos AGC-P e AGC-SP.

Visto que AGC-SP possui resultados melhores do que AGC-P, seus resultados
são comparados aos obtidos por AGC-D. Para tanto, foram considerados apenas os
resultados do AGC-SP quando os coeficientes de ponderação são iguais a 1, ou seja,
não existe prioridade entre os objetivos. A Tabela 5.3 apresenta os resultados dos dois
algoritmos.

Pode-se observar, a partir da Tabela 5.3, que o desempenho dos algoritmos, na
média das 30 execuções, é similar. AGC-D em média seleciona uma quantidade menor
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AGC-D AGC-SP
QV RMSEP QV RMSEP

Média 30,97 0,0590 33,5 0,0563
Menor QV 21 0,0602 14 0,0785

Menor RMSEP 37 0,0498 43 0,0395
Maior QV 39 0,0567 49 0,0560

Maior RMSEP 33 0,0724 19 0,0857

Tabela 5.3: Desempenho dos algoritmos AGC-D e AGC-SP em
relação à quantidade de variáveis selecionadas e ao
erro de predição.

de variáveis, no entanto AGC-SP possui um RMSEP menor. Para estabelecer um melhor
comparativo entre os dois algoritmos foi utilizada a Equação (5-1) para definir o nível de
parcimônia de cada algoritmo. Nesta avaliação, o nível de parcimônia do AGC-SP foi de
0,2 enquanto do AGC-D foi de 0,12, ou seja, o AGC-D foi cerca de 40% superior nesse
sentido .

Adicionalmente, é importante destacar que os resultados obtidos pelo AGC-SP
apresentam um comportamento mais disperso que os obtidos pelo AGC-D, como pode-se
observar na Figura 5.7.
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Figura 5.7: Comparação entre os algoritmos AGC-D e AGC-SP.

Em relação ao RMSEP, os resultados do AGC-SP apresentam desvio padrão de
0,0211 enquanto do AGD-D é de 0,0095. O mesmo ocorre em relação à quantidade de
variáveis selecionadas. Enquanto o desvio padrão no AGC-SP é de 17,33, no AGC-D é
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de 8,1. Tais observações indicam que o conceito de dominância aplicado ao AGC tende a
aumentar a confiabilidade e a precisão dos resultados obtidos.

5.4 Avaliação da Robustez dos Algoritmos Propostos

Conforme destacado na Seção 5.2, devido à grande quantidade de variáveis se-
lecionadas, os resultados obtidos pelo AGC indicam a existência de overfitting. Conside-
rando ainda a pouca precisão dos resultados obtidos pelo AGC-SP, optou-se por avaliar
o desempenho dos algoritmos propostos na presença de ruídos instrumentais. Para esse
experimento, um sinal de ruído da ordem de 10−10 foi gerado a partir da multiplicação da
variância dos dados originais por valores aleatórios gerados por meio da função randn()

do Matlab. Em seguida, o sinal ruidoso foi adicionado aos dados de teste. Para ilustrar a
amplitude do ruído gerado, destaca-se que a variância dos sinais originais é da ordem de
10−8.

Construído o novo conjunto de teste a partir da adição de ruídos, os Algoritmos
AGC, AGC-D e AGC-SP foram submetidos ao processo de avaliação. Cada algoritmo foi
executado 30 vezes. A Figura 5.8 apresenta os resultados do ACG.
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Figura 5.8: Avaliação do AGC na presença de dados ruídosos.

Ao analisar a Figura 5.8 é possível observar que os modelos obtidos a partir
das variáveis selecionadas pelo AGC geram overfitting no modelo. Mesmo na presença
de ruídos de pequena amplitude, o RMSEP do modelo de calibração determinado pelo
algoritmo foi mais de 1300% pior. Na média, o RMSEP foi de 0,7604.

A Figura 5.9 apresenta os resultados da simulação do ACG-SP. Mesmo com
resultados melhores que o apresentado pelo AGC, o AGC-SP também demonstrou pouca
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robustez na presença de ruídos. Com RMSEP médio de 0,325, o AGC-SP apresentou
desempenho 570% pior quando comparado aos valores obtidos com os dados originais.
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Figura 5.9: Avaliação do AGC-SP na presença de dados ruídosos.

Por fim, a Figura 5.10 apresenta os resultados obtidos a partir da simulação do
ACG-D.
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Figura 5.10: Avaliação do AGC-D na presença de dados ruídosos

Analisando a Figura 5.10 é possível verificar que os resultados do AGC-D
tiveram baixa capacidade de generalização em 3 execuções. Ou seja, 10% das simulações.
Na maioria dos casos, o algoritmo mostrou-se robusto à presença de ruídos. Na média, o
AGC-D obteve RMSEP igual a 0,0853. Dessa maneira, é possível destacar a robustez do
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algoritmo para trabalhar com dados ruidosos, ao contrário dos algoritmos apresentados
anteriormente.



CAPÍTULO 6
Conclusões

Diversas estratégias de seleção de variáveis foram desenvolvidas e apresentadas
na literatura. Apesar dos avanços, características indesejáveis como a multicolinearidade
continuam a prejudicar a acurácia de classificadores e regressores. As estratégias de se-
leção de variáveis do tipo wrapper, que fazem uso de apenas um objetivo, costumam
provocar o overfitting. Tal característica diminui a capacidade de generalização de classi-
ficadores e regressores. Nesse contexto, este trabalho propôs o Algoritmo Genético Com-
pacto com Dominância. Tal proposta utiliza uma abordagem alternativa para representar
o conjunto de soluções e conduzir a busca pelo espaço de soluções.

No estudo de caso foi avaliado a acurácia dos classificadores e regressores a
partir de um subconjunto de variáveis selecionado pelo algoritmo proposto. Com base nos
resultados obtidos, pode-se dizer que o AGC-D foi capaz de selecionar um subconjutno de
variáveis menor e mais representativo. Quando comparado com a estratégia monoobjetivo
apresentada em Soares et al. [46], o erro de predição do regressor foi cerca de 40% menor,
enquanto o número de variáveis selecionadas foi reduzido em mais de 61,2%. Quando
comparado à implementação do Algoritmo Genético Compacto com Soma Ponderada,
também apresentada neste trabalho, o desempenho do AGC-D foi ligeiramente inferior
no quesito erro de predição e equivalente quanto ao número de variáveis selecionadas.
Contundo, o AGC-D apresentou maior parcimônia entre os objetivos avaliados, além de
demonstrar maior robustez ao ser testado com um conjunto de amostras contaminado por
ruído normal. Portanto, concluiu-se que o AGC-D, proposto neste trabalho, apresenta
características desejáveis de uma estratégia de seleção de variáveis, equiparando-se a
outras técnicas em nível de acurácia e adicionando robustez ao regressor.

6.1 Trabalhos Futuros

Como trabalho futuro, propõe-se avaliar o Algoritmo Genético Compacto com
Dominância em outros conjuntos de dados e com outros classificadores e regressores.
Adicionalmenete, entende-se que a função objetivo que quantifica a quantidade de variá-
veis selecionadas pode ser melhor desenvolvida. Isto porque tal função é de primeira or-
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dem, enquanto a função que contabiliza o erro de predição é de segunda ordem. Assim, o
AGC-D, frequentemente, tende a minimizar a quantidade de variáveis mais rapidamente,
prejudicando a acurácia do regressor. Por fim, uma abordagem que solucione o problema
dos building blocks ainda é um desafio em aberto na ciência.
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