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RESUMO

A subrotina computacional BOX-QUACAN, desenvolvida por
Friedlander, Martinez e Santos (1992) para resolver problemas de
minimizagc de fungdes com restrigles de canalizaglo, tem sido muito
utilizada por ser robusta e indicada para problemas de grande porte. Os
resultados praticos, porém, demonstram que o seu desempenho esta
intimamente relacionado com o valor dos parametros de entrada.

Neste trabalho nos propomos a2 estudar o problema de
determinar os parametros de entrada que tornem a subrotina o mais
eficiente possivel, quanto ao tempo computacional e & convergéncia.
Para isto, ele foi modelado comc um problema de otimizagdo, através de
uma fungfo que associa a cada conjunte de pardmetros o grau de
eficiéncia da subrotina, e devido as suas caracteristicas, optames por
resolvé-lo através de um Algoritmo Genético (Goldberg (1989)).

Os algoritmos genéticos sfo algoritmos gerais de busca de
conjuntos de solugdes para problemas de otimizagdo, utilizando em
geral, apenas o valor da fungdo objetivo. A principal diferenga em
relagdo a outros métodos de busca é que eles analisam e manipulam,
simultaneamente, um conjunto de possiveis solugdes a cada iteraglo, de
modo a obter pontos cada vez mais proximos do étimo global. Utilizamos
também o método de Nelder - Mead (ver, por exemplo, Himmelblau (1972))},
que pertence & classe dos algoritmos de otimizagdc que ndo necessitam
de derivadas e, apesar de n8o ser global, é adequado as condigdes da

fungdo objetivo do problema.



INTRODUGAO

CAPITULO

CAPITULO

[ NDI CE

|

1.1
1.2
1.3

2.1
2.2
2.3
2.3.1
2.3.2
2.3.3
2.4
2.5
2.6

2.7
2.8

2.9

2.10.1
2.10.2
2.10.3

DETERMINAGAO OTIMA DE PARAMETROS e

Paradmetros o6timos de uma subrotina -

Funcdo Objetivo

Resolugdo do Problema

ALGORITMOS GENETICOS

Preliminares

Algoritmoes Genéticos

0O Algoritmo Genético Simples (AGS) o

Reprodugdo Proporcional ao Ajustamento -

CROSSOVER
MUTACAQ

Taxas de MUTAGCAQ e de CROSSOVER i

Algoritmo AGS

Teoria dos Esguemas e o Teorema

Fundamental dos Algoritmos Genéticos -

Qutros COperadores Genéticos

Experimentos Numéricos

Conclusideoe

AGS Aplicade a Determinagdo Otima de

Parametros

Algoritmos Genéticos e o Método de

Nelder - Mead
0 Metodo -

Algoritmo Nelder - Mead
Método de Neider - Mead Aplicado a

Determinacdo Otima de Paradmetros -

10
i2

13
14
14
17

19
26
29
36

37

38

39
42



CAPITULO 3 A SUBROTINA BOX-QUACAN 44
3.1 Métodos de Regidc de Confianga e 44
3.2 A Subrotina BOX-QUACAN 47
3.3 Pardmetros de Entrada 50
3.4 O Algoritmo BOX-QUACAN 54
3.5 Determinacdo dos Parametros Otimos de
BOX~QUACAN 55
CAPITULO 4 EXPERIMENTOS NUMERICOS 57
4.1 Os Parametros 37
4.2 Problemas Testes 58
4.2.1 Problemas de Quadrados Minimos - wmmmn w58
4.2.2 Superficies Minimas 60
4.3 Resultados Numéricos 63
4.4 Conclusio 74
BIBLIOGRAFIA 77




INTRODUGAD

A subrotina computacional BOX-QUACAN foi desenvolvida por
Friedlander, Martinez e Santos (1992), no Departamento de Matematica
Aplicada da UNICAMP, para resolver problemas de minimizagio de fungtes
com restriges de canalizagdo, através de técnicas de Regido de
Confianga (ver, por exemplo, Dennis e Schnabel! {1983})). BOX-QUACAN tem
sido muito utilizada, principalmente por ser uma subrotina robusta e
indicada para problemas de grande porte. Os resultados préticos, porém,
demonstram que o seu desempenho estd intimamente relacionade com o
valor dos parametros de entrada necessarios na sua utilizagBo, dentre
os quais alguns sfo muito especificos do método. Os autores fornecem
sugest8es baseados nos testes por eles realizades, mas, mesmo assim; é
recomendével um estudo cuidadoso para escolha adequada destes valores.

Motivados por este fato, neste trabalho nos propomos a
estudar o preblema de determinar os parémetros de entrada que tornem a
subrotina o mais eficiente possivel, quanto ao tempc computacional e &
convergéneia. Como, em geral, cada parimetro admite uma infinidade de
valores, mesmo considerande apenas valores significativos, analisar
tedas as combinagBes € praticamente impossivel. Assim, modelamos este
problema come um problema de otimizagdo, através de uma fungio que
associa a cada conjunto de parametros o grau de eficiéncia da
subrotina,

Os métodos tradicionais de otimizagdo, que utilizam derivadas
e s8go essencialmente locais, ndc podem ser aplicados na resolugio deste
problema, j4 que a funcio objetivo é conhecida apenas pontualmente,
além de estarmos interessados no  6timo  global. Sendo  assim,
dedicamo-nos ao estudo de um algoritmo de otimizacdo que utiliza como
ferramenta apenas o valor da fungio objetive, sem necessitar de
derivadas e que seja global. Nossa op¢do racaiu sobre os Algoritmos
Genéticos.

Os Algoritmos Genéticos, propostos por Holland (1973), sio



algoritmos gerais de busca de conjuntos de sclugdes, e que recebem este
nome por utilizarem técnicas semelhantes & selegdo natural dos sistemas
biolégices. A principal diferenca em relagio a outros métodos de busca
é que eles analisam e manipulam, simultaneamente, um conjunto de
possiveis scluges a cada iterag8io, de modo a obter pontos cada vez.
mais préximos do 6timo global. Uma motivag8o para este fato é que o
risco da obtengioc de o6timos locais ¢ reduzido. Estes algoritmos tém
sido utilizados na resoclugdo de muitos problemas que envolvem
otimizacio de fungbes (ver, por exemplo, Adroulakis e Venkatasubramaian
(1991}, Goldberg (1989}, Jog, Suh e Gucht (1991)) e, devido & sua
eficiéncia em localizar boas regifes, podem ser wutilizados em
algoritmos hibridos de otimizagio global (ver, por exemplo, Porsani,
Stoffa, Sen, Chuduru e Wood (1993)). Os diversos algoritmos genéticos
est8o associados as regras que os definem. Neste trabalho utilizamos o
Algoritmo Genético Simples, descrito em Goldberg (1989), que possui
boas propriedades préaticas, além de ser facilmente programéavel.

Para compararmos os resultados obtides na resolugdo do
problema de determinagio dos parametros 6timos de BOX-QUACAN pelo
Algoritmo Genético Simples, utilizamos também o método de Nelder - Mead
(ver, por exemplo, Himmelblau (1972)]). Este método pertence a classe
dos algoritmos de otimizagdo que ndo necessitam de derivadas e, apesar
de nfo ser global, ¢ adequado as condigbes da fungdo objetivo do
problema. Além disso, realizames um estudo teérico mostrando que as
técnicas utilizadas por este método sdo semelhantes as do Algoritmo
Genético Simples.

Este trabalho estd organizado como segue. No Capitulo 1
descrevemos o problema geral de determina¢do de parémetros 6timos para
uma subrotina computacional, modelando-o como um problema de
otimizacdo. No Capitule 2 apresentamos um estudo dos algoritmos
genéticos, com exXemplos tedricos e computacionais, e propomos uma
maneira de utilizd-los na determinacio dos parametros 6timos da
subrotina BOX-QUACAN. Descreveros, ainda, o método de Nelder - Mead,
comparando—o com o Algoritmo Genético Simples, e como utiliza-lo na
resolucdo do problema de parametros 6timos. No Capitulo 3 comentamos

sobre os aspectos teéricos de algoritmo de BOX-QUACAN e dos parametros



de entrada necessédrios para sua utilizagdoc. No Capitulo 4 apresentamos
os resultados numéricos da resolugfc do problema de determinagio dos
parametros 6timos da subrotina BOX-QUACAN através do Algoritmo Genético
Simples e do método de Nelder - Mead para varios problemas testes de
otimizagdo, comparando-os com os parametros sugeridos. Finalmente, na
Conclusdo comentamos sobre os resultados obtidoé e suas aplicagBes

praticas.



CaPiTULO 1

DETERMINAGAO OTIMA DE PARAMETROS

Neste capitulo estudaremos o problema de determinacio dos
pardmetros otimos de um algoritmo computacional, cu jo modelo matemdtice
¢ um preoblema de olimizagdo. Comentaremos, ainda, as técnicas de

otimizacdo adequadas para a resolucdo deste tipo de problema.

1.1 - PARAMETROS OTIMOS DE UMA SUBROTINA

Em geral, as subrotinas computacionais necessitam de alguns
dados ou parametiros de entrada, com 0s quais fornecem a solugdo do

problema. Esguematicamente a utilizagfo de uma subrotina consiste em:

Parametros Solugido
de EEE—— Subrotina; —— do
Entrada Preblema

Assim, os valores dos parimetros de entrada podem influenciar
diretamente na solugBo cobtida e na eficiéncia da subrotina para
determind-la, ou seja, quanto a precisdo da solugdo ou a¢ tempo
computacienal. Alguns destes parametros s8o mais faceis de serem
escolhidos, pois estdo relacicnados com o objetivo do usudric e a
disponibilidade do seu ambiente de trabalho, enquanto outros sdo muito
especificos do método e podem admitir uma infinidade de valores. Por
isso, ao utilizar uma subrotina, o usuario deve conhecer o algoritmo ho
qual ela se baseia, quais s8c os parametros de entrada e suas
consequéncias em relagio a solugdo obtida, para que possa escolher
adequadamente o valor de cada parémetro.

Neste trabalho estamos interessados em determinar um conjunto

de valores para os parametros de entrada de uma subrotina, de modo que



o seu desempenho seja o mais eficiente possivel quanto ao tempo

computacional e & convergéncia. Para isso, consideraremos uma subrotina

(8) com n parametros de entrada, denotados por Po Py eoos P onde
n

seus valores admissiveis pertencem a um intervalo real:

p € .‘31= f 11’ ui] , parai =1 ., n (1.1)

i

Seja Q o espago formado pelos vetores p € R da forma:
p=1(p, P, P )

com p, (i= L, .., n} definido em (l.1) e f uma funcdo que para cada
conjunto de parametros de entrada descreve o grau de eficiéncia da

subrotina (5) na resolugio de um problema.
Assim, determinar os parametros 6timos implica em resolver um

problema de otimizagdo com restrigdes de canalizagio da forma:

minimizar f(x) (1.2)

S.a. l =x =u

it
if

onde f: R" » R, | = [11, ln}, u

com p., 11, u, (i=1, ..,n) definidos em (1.1).

[Ux’”’ un) e X {pl, cer pn),

1.2 - FUNGAO OBJETIVO

A escolha da fungfo cbjetivo do problema (1.2) esta associada
ao tipo da subrotina e de como o seu desempenhe é medido. Neste estudo,
como estamos interessados na subrotina BOX-QUACAN, consideraremos [5)
uma subrotina baseada em métodos iterativos e cujo tempo computacional
estd relacionado com o numero de avaliagdes de fungdo e de iteragdes

realizadas, Assim, podemos considerar a fungfo f como:



f: Q=R ,
+

flp) = {(a x naf(p) + b x kont(p)) x alp) (1.3)

onde naf(p} e kont{p) correspondem, respectivamente, ao ntmero de
avaliagdes de funglo e ao nimero total de iteragbes realizados pela
subrotina (S} na resolucdoc de um problema, utilizando como parametros
de entrada os valores descritos pelas componentes do vetor p.

A variavel "¢" em (1.3) tem a finalidade de caracterizar, ou
nio, a convergéncia da subrotina (S) ao utilizar os parametros
descritos em p. A definigio de convergéncia estd relacicnada com o fato
da solugBio obtida ser satisfatéria ou ndo para o problema e, em geral,
estd asgociada com o© nlmero maximo de iteragBes que for possivel
atingir. Como estamos interessados em determinar o conjunto de
parametros de entrada que permita a subrotina realizar o menor nimero
de iteragbes e de avaliagBes de funcdo, é conveniente escolher o valor
de « grande quando a subrotina ndoc converge e pequeno guando ela
converge.

Os valores de "a" e "b" em (1.3) determinam como o nimero de
avaliagbes de fungBo e o numero de iteragBes influenciam na eficiéncia
da subrotina. Por exemplo, nas subrotinas onde o tempo gasto na
avaliagio de funco é maior do que o de uma iteragdo, © valor de "a"
deve ser escolhido maior que de "b" para que, quanto menor o namero de

avaliagdes de funcdo por iteragfio realizadas, mais eficiente ela seja.

1.3 ~ RESOLUGAO DO PROBLEMA

A escolha do método para resclver o problema de determinacédo
dos parametros oOtimos (1.2) deve levar em consideragdo que a Unica
infermacgde disponivel sobre a funglo objetivo é o seu valor pontual e
que, além disso, estamos interessados em &timos globais.

0s métodos tradicionais de otimizagfo sem derivadas, como o

de Busca aleatéria e o de Nelder - Mead (ver, por exemplo, Himmelblau



(1972)), apesar de serem adequados & fungBo objetivo do problema, s&o
em geral locais. Sendo assim, a utilizagio de métodos estocasticos,
como por exemplo "Simulated Annealing” (ver, por exemplo, Dekkers e
Aarts (1989)) ou Algoritmos Genéticos (ver, por exemplo, Goldberg
(1989}) sic os mais adequados para a natureza do problema. Optamos pela
utilizag8o dos Algoritmos Genéticos, além de utilizarmos também o

método de Nelder - Mead com o intuito de comparar os resultados.



CaPlTULD 2

ALGORITMOS GENETICOS

Neste capitulo estudaremos os Algoritmos Genéticos com o
objetive de resolver o problema de determinacic de parametros otimos,
Incluiremos neste estudo os fundamentos tedrices do método, além de
exemplos tesricos e computacicnais. No final, apresentamos o método de
Nelder - Mead, analisando-o comparativamente com o Algoritmo Genético

Simples.

21 - PRELIMINARES

Os trabalhos que originaram os algoritmos genéticos atuais
tinham o intuito de estudar mais detalhadamente sistemas genéticos
naturais através de simulagfes computacionais. Destacam-se, neste
contexto, os trabalhos de Barricelli (1957, 1962), Fraser (1960, 1962}
e Martin e Cockerham (1960). Estes estudos consistiam em analisar o
processo da sele¢Bo natural através de uma fungdo representande o grau
de ajustamento dos individuos ao meio ambiente (por exemplo, o
fenétipo).

Holland (1962) percebendo certa semelhanga entre estas
simulages e a otimizagdo de fungdes, foi o pioneiro a utilizar
técnicas similares aos processos genéticos em sistemas artificiais.
Entretanto, somente em 1967, no trabalho de Bagley é que surge a
denominagéo de algoritmos genéticos. A partir dai, estes algoritmos, ja
semelhantes aos atuais, passaram a ser estudados e aplicados nas mais
diversas 4areas. Podemos citar os trabalhos de Bagley (1967), cujo
algoritmo tinha a finalidade de determinar os lances 6timos de um jogo,
Rosemberg (1967) que utilizou um algoritmo para simular uma populagio

de organismos unicelulares que consistia, basicamente, em otimizar e



determinar zeros de fungSes e Chavicchio (1970} que trabalhou com um
algoritmo para reconhecimento de modelos.

Somente em 1968, com a "“Teoria dos Esquemas”, Holland
desenvolveu o Teorema Fundamental dos Algoritmos Genéticos, com o qual
fornece bases mais tedricas para a anilise de conver‘géncia' e
desenvolvimento de algoritmos. Hollstien (1971) fol o prirﬁeiro a
publicar um trabalho cujo objetive era aplicar algoritmos genéticos a
otimizag8o de fungdes de duas varidveis (z = f{x,y)), utilizando vérios
tipos de operadores de simulagdo genética. Ainda nessa linha, Frantz
(1972) fez varios estudos sobre a otimizagio de fungBes ndo lineares.
Bosworth, Foo e Zeigler (1972), apresentaram diversos operadores
sofisticados para simular a mutagio de genes, tals como: Mutagdo
Fletcher-Reeves, Mutagdo aleatéria uniforme, Mutagfo aproximada por
Quadratura Gaussiana,. Mutagdo aproximada por Quadratura cibica, Mutagio
Zero. E claro que a utilizagio de operadores tic sofisticados como
Fletcher—-Reeves, baseados na informacio do gradiente aproximade para
determinagdo da melhor direcdo, restringe muito o numero possivel de
fungbes otimizadas por esta técnica.

Em 1975, Holland publica o livro "Adaptagio em Sistemas
Naturais e Artificiais”, que & o tratado mais importante sobre -os
algoritmos genéticos. Ainda neste ano, Jong publica um estudo detalhado
sobre algoritmos genéticoes para minimizagic de funcbes continuas e
descentinuas, convexas e ndo convexas, além de outras mais gerais.
Podemos destacar ainda a utilizagdo dos algoritmos genéticos em outras
aplicagdes, como no trabalho de Reynolds (1979} sobre o comportamento
dos cagadores pré-histéricos; em Shafer (1985) na resolugdc de equagdes
ndo lineares para ajuste de superficies de potencial; e nos trabalhos
de Goldberg (1981, 1985, 1986, 1987, 1989) contribuindo para o estudo
mais aprofundado dos algoritmos genéticos.

0 recente advento dos computadores paralelos deverd
aproveitar melhor as propriedades intrinsecas de paralelismo dos
algoritmos genéticos, como citam os estudos de Bethke (1976},
Grefenstette (i981), Pettey, Leuze e Grefenstette (1987), Prasanna,
Jog, Jung e Dirk (1991),



2.2 — ALGORITMOS GENETICOS

Os algoritmos genéticos podem ser definidos como algoritmos
gerais de busca de um conjunto solugdo para problemas de otimizacio da

forma:

minimizar f{x)

f: % > R (2.0

onde X é um espago qualquer, discreto ou continuo.

Eles recebem este nome porque suas técnicas se assemelham &s
regras de evolugdo em sistemas naturais, utilizando codificactes
genéticas, reprodugdo, cruzamentc entre individucs, mutagdo de genes,
etc. Assim, é natural o uso de conjunto de soluces, ao contrario dos
métodos classicos que buscam um Unico ponto. Por outro lado, esta ¢ uma
forte motivagic para que se reduza o risco da obtengdo de 6timos
locais, sendo por isso, considerados algoritmos de otimizagdo global.

Inicialmente, definiremos a nomenclatura a ser utilizada e
que, de certa forma, auxiliard na analogia a ser feita com os sistemas

naturais:

Individuo: candidato 4 solucdo otima
Populacdo : conjunto de individuos
Geracdo: iteracio do algoritmo

Uma das principais caracteristicas dos algoritmos genéticos é
trabalhar com os individuos codificados por uma cadeia de caracteres,
da mesma maneira que os genes estdo dispostos no cromossomo, formando o
cédigo genético. Uma cadeia é definida como uma sequéncia finita e de
tamanho fixo de caracteres de um certo alfabeto. Assim, utilizando o

alfabeto {al, . ak}, podemos codificar um individuo A por:

A= la. la. |..|a.
it| iz it

com 1 = ij = k. Por exemplo, o numerc real 5 pode ser codificado pelo

10



alfabete binario {0,1} por:
5= [0]0[1[O]1]

A idéia basica do algoritmo é, a partir de uma pepulagio
inicial, obter iterativamente populagtes cada vez mais evoluidas,
através de regras evolucionarias ou operagdes genéticas. Diz-se que uma
populagdo ¢ mais ‘"eveluida" quande seus individuos est@o melhor
ajustados as condigdes do meio ambiente. Por exemple, na resolugdo do
problema (2.1}, quanto menor o valor da fungfc dos individucs da
populagiio mals ajustados eles sfo e portanto, mais evoluida & a
populacdo. A pepulacdo inicial €& gerada aleatoriamente ou através de
informagdes do problema. O teste de parada do algoritme, quando ndec se
tem nenhuma informagio adicional scbre a solugdo, é realizado pelo
nimero de geragdes.

As regras evolucionarias utilizadas podem ser classificadas

em dois grupos:

PLANC DE REPRODUGAO:

Consiste em definir a regra de como serd determinado o nimero
de cdpias de cada individuo, de modo a formar uma populagio
intermediaria, através da qual serd gerada a nova populagiio. Esta etapa
é denominada Ciclo de Reprodugfo. A finalidade desta regra ¢ indicar a

direcdo que é malis "promissora" em busca do étimo do problema.

OPERADORES GENETICOS:

Consistem na determinacio de regras para simular os
operadores genéticos naturais, tais como cruzamento entre individuos,
mutacdes de genes, inversdo de cromossomos, dominancia, etc. Estes
operadores sdoc aplicados nos individuos da populag8o intermediaria,

originando a populagdo da nova geraciao.

Em geral, as caracteristicas de cada problema é que definem a
maneira de codificar os individuos, ou seja, a escolha do alfabeto. Por
outro lado, é a definigdo das regras evolucionarias que determina os

tipos de algoritmos genéticos. Restringiremos o nosso estudo & andlise

11



do Algoritmo Genético Simples (AGS), descrito em Goldberg (1989).

2.3 - 0 ALGORITMO GENETICO SIMPLES {AGS)

0 Algoritmo Genético Simples (Goldberg, 1989), é definido por
um plano de reprodugdc e dois operadores genéticos. Ele utiliza apenas
o valor da fun¢do objetivo e técnicas aleatdrias auxiliares na busca do
6timo. E computacionalmente simples de ser implementado, o teste de
parada é um numerc de geragles méaximo e por simplificagdo, as
populagbes possuem tamanho fixo ao longo das geragfes. As regras

evolucionarias que definem o AGS séo:

REPRODUGAO PROPORCIONAL AO AJUSTAMENTO
CROSSOVER
MUTACAO

2.3.1 -~ REPRODUGAO PROPORCIONAL AQ AJUSTAMENTO

Baseado na idéia de que "os mais ajustados (aptos) tem mais
chénce de sobreviver” esta regra determina que a probabilidade de cada
individuo participar do processo de criagio da nova geragio ¢
proporcicnal ao seu ajustamento. Este ajustaments deve estar
relacicnado com o valor da fungd@o objetivo através de uma fungdo de
mérito nfo negativa, de maneira que, quante "melhor” é o valor da
funcgdo objetivo, maior o valor desta funcfo de mérito.

Suponhames uma populacfio fermada por n individuos. Esta regra

consiste em dois passos basicos:

(1) Reproduzir cada individuo proporcicnalmente & sua medida de
mérito, gerando uma populagfio auxiliar (nimero de individuos = n);
(2) Selecionar aleatoriamente n individuos nesta populacdo

auxiliar de modo a formar a populag3io intermediaria.

12



O passo (2) é necessaric no AGS para que o tamanho da
populagdo se mantenha constante. Na pratica estes passos sfo realizados
selecionando n individuos na populagdo, cada um possuindo a seguinte

probabilidade de ser selecionado:

onde f} representa ¢ valor da fungdo de mérito do i-ésimo individuo da
populagéo.

E importante ressaltar que todos os individuos devem
participar da criagdo da populagdo intermedidria, embora em proporgdes
diferentes, para que nfo se despreze nenhum caracter da populagio. Esta
observac8o tem a Tinalidade de evitar que ocorram cascs onde um
individuo que contenha o caracter mais importante para a formagdo do
4timo do problema, mas cuja medida de mérito é pequena, seja desprezado

antes mesmc da selegdo.

2.3.2 - CROSSOVER

Esta regra determina como ocorre o cruzamento, ou iroca de
genes, entre dois individuos para gerar os individuos gque participario
da nova populagéo.

Inicialmente os pares sao escolhidos aleatoriamente para o
cruzamento, Em seguida, para cada par, determina-se aleatoriamente uma
posicdo de corte na cadeia de representagfo (entre a primeira e a
pendltima posicdo). Os dois novos individuos sdo formados pela troca
dos carateres posteriores a posicio de corte.

Como exemplo, consideremos duas cadeias, A e B, selecionadas
para o CROSSOVER. Suponhamos que a posigdo 2 foi determinada como
posicdo de corte. Entdo, as novas cadeias A’ e B’ geradas terdo a

seguinte representacio:
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2.3.3 ~ MUTACAO

A mutacdo é definida como a troca de um ou mais caracteres na
cadeia de representagic, aleatoriamente, por outro pertencente ao
alfabeto. Por exemplo, se considerarmos a MUTAGAO aplicada a uma cadeia
A de uma populagdo cujo alfabeto de representacio € {al,az,...,am} , €
que as posiges 2 e 5 foram aleatoriamente selecionadas para serem

trocadas por aB e a4, respectivamente, teremos:

A= lalala_la |a = A'= [a |a |a |a |a

A MUTACAO é necessaria para que os caracteres de formacio dos
individuos sejam renovades, j& que com a regra de cruzamento por

CROSSOVER as cadeias sio apenas combinadas.

9 4 - TAXAS DE MUTAGAO E DE CROSSOVER

O primeiro a sugerir a utilizagic de operadores genéticos
vinculados & taxas de probabilidade foi Bagley (1967). [Estas taxas
simulam casos reals, come por exemplo que o cruzamento de dois
individuos ndo implica necessariamente na geragfo de filhos, ou ainda,
que a mutagio de genes é um fendmeno quase raro. A escolha inadequada
do valor destas taxas pode modificar completamente as caracteristicas
originais do algoritmo.

Assim, a taxa de CROSSOVER deve assumir um valor grande (®

1), j& que esta ¢ a operagio fundamental de algoritmo para a criagio de
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novas cadeias a serem exploradas. Por outro lado, se a taxa de MUTAGAD
assumir valores altos teremos uma grande quantidade de caracteres sendo
alterados a cada geracdo, tornando o algoritmo praticamente uma busca
aleatéria. Portanto, a taxa de mutagio deve assumir valores
relativamente pequenos (« 1), mas ndo nulo, para evitar a ocorréncia de
convergéncia prematura a pontos denominados "sub-6timos".

Um ponto sub-étimo ¢é representado pela combinagio dos
caracteres da populagdo que assume o melhor valor possivel da fungdo da
fungdo objetivo. Ele nem sempre coincide com o 6timo do problema, p'ois
os caracteres significativos na formagio do 6timo podem ndo pertencer,
ou pertencerem numa posicio incorreta, nas cadeias da populagéo.

Consideremos, como exemplo, o problema de minimizar a fungio
f{x) = xz, com x € N. Suponhamos uma populagdo formada por 4 individuos

representados pela codificacdc bindria:

x, = [O[1]0]0[0]
x, = [OTT[L]1]L
x, = [TTTOT0]T
x, = [OTO[T]0]T

Com o cruzamento dos individuos por CROSSOVER e sem a
introducio de um novo caracter na CGltima posicdo da cadeia, mesmo com
taxa de MUTACAO nZo nula, a melhor combinacic de caracteres possivel

(sub-6timo) é:

x, = [0]0[0[0]1

que ndo é o 6timo do problema (x'= 0).

Um dos fatores que pode centribuir para a convergéncia a um
ponto sub-6timo é a ndo diversidade dos caracteres da populago, que
associado ao fato da taxa de MUTACAO ser pequena, pode nfo propiciar o
aparecimento de caracteres importantes. Na tentativa de controlar a
ocorréncia dessa convergéncia prematura, Androulakis e Venkatasubranian
(1991), propuseram a utilizacdo de taxas dependentes de MUTACAO e
CROSSOVER. Tal dependéncia consiste em iniciar o processo com taxa de

MUTAGAQ alta e de CROSSOVER baixa, proporcionando uma busca de "boas
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regifes”, ou seja, regifes bem diversificadas em relacio aocs caracteres
e suas posigles. Durante o processo a taxa de CROSSOVER cresce enquanto
a de MUTACAO decresce proporcionalmente, até que o processo termine com
taxa de CROSSOVER alta e de MUTACKO baixa. O gréfico abaixo mostira os
tipos de taxa de MUTACAO utilizadas pelos autores:

1.0 freae_
e
\“\_ \‘
‘._“-- 1“
kY Y ——— constante
" RN
g . R ;
a .\ linear
L =] Y
: N o
¥ R wem-m-- U gigmoide”
2 v,
T
o Thaalyy
geragdeg

TAXAS CONSTANTES:

Neste caso o valor da taxa de MUTAGAQO se mantém fixo durante
todo o processo e, portanto, o valor da taxa de CROSSOVER também nfo
varia. Assim, durante todo © processo sdc introduzides, com a mesma
probabilidade, novos caracteres na populagfio. Este fato pode acarretar

na "perda do 6timo" de uma geragdo para outra.

LINEAR:
Neste caso o valor da taxa de MUTAGAO decresce linearmente
durante o processo. A taxa de CROSSOVER, portanto, também apresenta

N : 1 . .
variacdc constante (igual a ” , onde kmax é o numero total de
max

geracles), de modo que no inicio assume o valor 0 e no final do
processo assume o valor 1. Assim, socmente nas ultimas geragdes o valor
da taxa de mutagdc é bem pequena, ou seja, na maior parte do processo,
ainda se busca boas regifes introduzinde muitos  caracteres

aleatoriamente.
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SIGMOIDE:
Neste caso o decréscimo da taxa de MUTACAO € linear em etapas

do processo, ou seja, € linear por partes. Sende assim, a taxa de
2
10 x kmax
durante a primeira etapa do processo, uma variagdo grande (préoximo a
2
kmax
valor 1 no final do processoc. Assim, na primeira etapa busca-se a

CROSSOVER apresenta variagfio constante pequena (préximo a

)] durante a segunda etapa e crescendo linearmente até atingir o

regido mais diversificada possivel, na segunda etapa decresce a taxa de
MUTAGAO até um valor bem pequeno € na UGltima etapa busca-se a
convergéncia. A durag¢do de cada etapa pode ser definida de acordo com o
problema.

Outro fator que pode contribuir para a convergéncia prematura
do algoritmo é o aparecimento de "super-individuos" na populagic, que
sdo individuos com fungdo de mérito muito malor em relagdo a média da
populagdo. Neste caso, Goldberg {19892} propés reescalonar as fungbes de
mérito, a cada iteracgdo, de modo a manter todos os valores préximos da
média. Na verdade, utilizando as taxas dependentes, evita-se também o
aparecimento destes "super-individuecs", ja que o inicio do processo é

semelhante a uma busca aleatéria.

2 5 - ALGORITMO AGS

Para decrevermos os passos do Algoritmo Genético Simples,

descrite em Goldberg (1989), utilizaremos a seguinte notagio:

RAMDOM (a,b): representa um namerc aleatéric gerado no intervalo

(a,b).
RAND [a,b] : representa um namereo aleatério inteiro no intervalo
[a,b).
P(t) : populagdo na geragio t.
Pl{t) - i1-ésimo individuo da populagdo P(t).
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ALGORITMO AGS

Tamanho da populacgio (n)
dimensio da cadeia (L)

nimero méximo de geragdes (Gmax)
taxa de CROSSOVER (p )

taxa de MUTAGAO (pm)c

Dados iniciais:

't o= 0
Aleatoriamente
ou
InformagBes do problema

-Gerar populacio inicial P{t):

‘ENQUANTO (t < Gmax) FACA:

-

T = t + 1

k =1
REPITA
[ -Selecionar aleatoriamente dois indi{viduos,
Pi(t—l) e PJ(t—l], com probabilidade de

selecdo proporcional & fungéo de mérito.

-CROSSOVER entre Pl(twll e Pj(t~l]:
p = RAMDOM (0,1)

Se p < p entdo[+1 = RAND [1l,L-1]
¢ -gerar as novas cadeias,

P;(t) e P'(t), trocando os
caractere; posteriores a |
MUTACAO:
Para cada caracter de P;(t] e P}[th
p = RANDOM (0, 1)
Se p < p entfdo|+trocar este caracter por
™ [ outro do alfabeto.

-Incluir os individuos na populag¢do P(t}:

P (t) =P (t) eP (1] = P}Et}

| 'k = k+2
| ATE que k > n

FIM (ENQUANTO)
FIM
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Este algoritmo ¢é facilmente implementavel, necessitanto
apenas de operagles como troca de caracteres e geragdo de nGmeros
aleatérios. Na pratica, porém, devidoc a ser essencialmente um algoritmo
sequencial, € lento. As propriedades intrinsecas de paralelismo, como
nas operagles genéticas e avaliagSes de fungfo, sfo uma forte razio

para o estude de alternativas de paralelizagio.

2.6 ~ A TEORIA DOS ESQUEMAS E O TEOREMA
FUNDAMENTAL DOS ALGORITMOS GENETICOS

O principal objetive dos algoritmos genéticos é buscar
conjuntos de candidates a solugfio cada vez "mals préximos" do &étimo.
Além das regras evoluciondrias, que geram o0s novos pontos a serem
explorados, a semelhanga entre os caracteres das cadeias mais ajustadas
pode, de certo meodo, auxiliar na determinag¢ic do 6timo. Na verdade, o
processo de analisar estas semelhangas ocorre implicitamente nos
algoritmos genéticos e é através dele que se demonstra como o algoritmo
gera populagdes cada vez mais evoluldas. As semelhangas entre cadeias
s3o definidas pelos ESQUEMAS (Holland (1975)).

Um ESQUEMA é uma cadeia em forma de gabarito representando um
conjunto de cadeias que possuem valores especificos em determinadas
posi¢gSes. Consideremos, como exemplo, o alfabeto binario {0,1). Os

ESQUEMAS serfo definidos no alfabeto estendide {0,1,*}, onde "*" & um

simbolo qualquer. Assim, um ESQUEMA representa uma cadeia quando:

- Cada caracter 1 em uma certa posigio do ESQUEMA, corresponder ao
caracter 1 na respectiva posi¢do da cadeia;

- Cada caracter 0 em uma certa posicio do ESQUEMA, corresponder ao
caracter 0 na respectiva posicio da cadeia;
O caracter * em uma certa posiciic do ESQUEMA, corresponder a

qualquer caracter (O ou 1) na respectiva posigic da cadeia.
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As posigbdes dos ESQUEMAS que assumem valor O ou 1 sio
denominadas posigdes especificas. Consideremos como exemplo o ESQUEMA

H, possuindo posicdes especificas 2 e 4:

H o= [*]1*]

este ESQUEMA representa as cadeias:

(L1]1]0]

—_

=
il

[

e Y e,
o 3+
1] 1]
o [} =] =1 ]
| = [=
ol - [=
EjE
=] [9] []

=

=
EiE
EiE

o

-1
it
| [
o] [-]
[~ [9]

==}

o]1[0]0]

O numero total de ESQUEMAS que podem ser formados com o
alfabeto binario €& claramente 3L, onde L é ¢ comprimento das cadeias da
populacio (cada caracter do ESQUEMA pode ser preenchido com 0, 1 ou *}.
Generalizando para um alfabeto qualquer, de cardinalidade k, podem ser

formados {1,.:+1)L ESQUEMAS. Em uma populagio de tamanhe n, existem entre

2" e n x 2" ESQUEMAS de representacfo de suas cadeias, denominados

ESQUEMAS caracteristicos. Este numero é obtido considerando que para
cada cadeia existem 2- ESQUEMAS que a representam (cada posigdo do
ESQUEMA assume ¢ proprio caracter ou o simbolo *}. Assim, quantoe maior
a diversidade dos caracteres das cadeias maior serda o ndmero de
ESQUEMAS caracteristicos.

Antes de analisarmos como os ESQUEMAS caracteristicos de uma
populacio sdo afetados pelos operadores genéticos durante as geracgdes,

definiremos os conceitos de ordem e comprimento de um ESQUEMA.

ORDEM DE UM ESQUEMA (O(H)}:

E o numero de posicdes fixas da sua cadeia. Por exemplo:
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4

H= [O[I[I°[i] o)
H- O [F[F] o)

Notamos que, quanto maior a ordem de um ESQUEMA, mais

l

1

especifico ele &,

COMPRIMENTO DE UM ESQUEMA (8(H)):
E a distancia entre a primeira e a tltima posigfio fixa da sua

cadeia. Por exemplo:

I}
(51
!
oot
i
o~

H= O[] 8
H= [OFFF[F] &)

It
—
I
[
]
o

Consideremos, agora, uma populagdo P(t}), formada por n

individuos (P (t}, i=l,..,n), na geragioc t. Suponhamos que existam m
1

cadeias representadas por um certo ESQUEMA H nesta populagio (m =

m(H,t)} e analisemos como cada operador afeta este namero,

EFEITOS DA REPRODUCAO NOS ESQUEMAS:

Durante o© ciclo de reprodugdo do algoritme, cada individuo
Pi(t] da populaglio ¢ selecionado para participar da criagdo da nova

geracio com probabilidade:

onde T representa o valor da fungfo de mérite do individuc Pi. Seja
1

1 = { 1 e{l, ..,n} | P, & representado por H }

Se na geragdo t temos m(H,t) cadeias representadas pelo ESQUEMA H, apds

a REPRODUCAO o ntmero esperado de cadeias é:
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i
m (H,t+1) _Z mhxp) =nx z — =
i€ll iell Zf
L
j=1
): f
1€1 ! n
= m(H,t) x X
m{H, t) if
. J
j=1
ou ainda,
m (Mt + 1) = m(H,t) A
r = (2.1)
T
onde

n
1§ﬂfk = j};lfj

f(H) = m(H,t) n

sdo, respectivamente, a média das fungles de mérito das cadeias
representadas por H (denominada fungdo de mérito de H) e a média das
fungdes de mérito das cadeias da populagio. Assim, quando f(H) > T , ou
seja, a fung8o de mérito de H & malor que a média da populacgdo, apds a
REPRODUGAO teremos um aumento no nimero de cadeias representadas por
H.

De maneira a ilustrar melhor o comportamento de mr[H,t),

vamos supor que f{H) = 8 x f. De (2.1) vem:

m (H,t+]) = m(H,1) x Bt s mm

e portanto,

m (H,t) = g x m(H0)

Assim, mr{H,t} cresce ou decresce exponencialmente, dependendo se 8 > 1
ou 3 < 1, respectivamente, ao longo das geragbes. Em outras palavras, a
reprodugdo acarreta o crescimento (decrescimento) exponencial da
quantidade de ESQUEMAS que possuem funcfes de mérito alta (baixa), em

relagio & média.
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EFEITOS DO CROSSOVER NOS ESQUEMAS:

Para analisarmos o efeito do CROSSOVER em um ESQUEMA,
consideremos um exemplo onde a cadeia A € selecionada para o
cruzamente, com posicio de corte ¥ = 3, gerands as novas cadejas Al e

Az. Sejam H1 e H2 dois ESQUEMAS que representam A:

4

A'=[O]1[1]?[7]?]7]

A
o

A =[0[1[1:1[0]0]0]

A%=[7]7]7]1]0]0]0]

41\

H=*1*{*[*17]0]

H=["]"[*[1]o}*[¥]

onde os caracteres representados por "?" dependem da outra cadeia
escolhida para o cruzamento. De acordo com a posic8o do corte, o©
ESQUEMA H1 nio representard, a principio, as cadelas geradas por A, ao
passoc que H2 representara uma das cadeias geradas por A, a cadeja Az.
Neste caso dizemos que H1 sera destruido, enguanto que I—I2 permaneceri
intacto. Portanto, a probabilidade de um ESQUEMA permanecer intacto
durante o CROSSOVER estda relacionada com a posigdo de corte e,
portanto, com o seu comprimento.

Um ESQUEMA € destruido quando z posigao de corte esta entre a
sua primeira e a sua Ultima posicdo especifica. Assim, a probabilidade

de um ESQUEMA H sobreviver durante o crossover é dada por:

oy o 8
Pee © L - 1

onde L & o comprimentc da cadeia de caracteres.
Considerando que o CROSSOVER é aplicado segundo uma taxa de
probabilidade p_e queo ESQUEMA permanece intacte quando nédo ocorre o

CROSSOVER, a formula acima pode ser reescrita por:

S(H)
 —
sC c L -1
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que coincide com a foérmula anterior quando p, = 1.0,
Suponde uma populagdo formada por m(H,t+l) cadeias
representadas por H, espera-se que o ntmero de cadeias nesta populagio

que sobrevivam ao CROSSOVER é:

m (H,t+1) =z m{H,t+1) »x p (2.2)
c sC

Portanto, quanto menor o comprimento do ESQUEMA H (8(H)},

maior o numero cadeias por ele representado na geragdo seguinte.

EFEITOS DA MUTAGCAO NOS ESQUEMAS:

Para que um ESQUEMA seja destruido pela MUTACAO alguma de
suas posicles especificas deve ser alterada. Como o nimero de posigdes
especificas de um ESQUEMA ¢é dado por sua ordem (O{H)), entdo a
probabilidade de um ESQUEMA ndo ser destruide durante a mutagio é dada

por:

onde p € a taxa de mutagdc. Como fol visto na Segic 2.4, as taxas de
m
mutagdo sfo bem pequenas (p « 1), de modo que a férmula acima pode ser
™m

reescrita para:

p, = 1= OWH p 2.3)

M

Apresentaremos, a seguir, o TEOREMA FUNDAMENTAL DOS
ALGORITMOS GENETICOS:

TEOREMA: Seja P(t) uma populagio na geracio t e H um ESQUEMA
caracteristico desta populagdc. Se H tem tamanho e ordem pegquenos, e se
a fungdo de mérito de H ¢ alta em relacio & média, entdo o numerc de

cadeias representadas por H cresce exponencialmente.
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Demonstracio:
Como a REPRODUCAO, o CROSSOVER ¢ a MUTAQ?ZO sdo fendmenos
independentes, o nGmero esperado de cadeias representadas por H na

geraglo (t+1) é dado por (2.1), (2.2) e (2.3):

m(H,t + 1) = m(H,1t} w [ 1 -~ pcxl_afiHl] [ 1 - O(H) pm] (2.4)

7 i

Agora, como p « l, podemos reescrever (2.4) desconsiderando
m

o termo em p x p :
m c

m(H,t + 1) = m(H,t) f(H) [1 - p _8(H)

x - - O(H) pm] (2.5)

f

Observamos portanto, que o crescimento do nimero de cadeias
representadas pele ESQUEMA H, de acordo com os efeitos dos operadores,
depende do valor da sua fun¢fdo de mérito, do seu comprimento e de sua
ordem. Assim, ESQUEMAS com fungGes de mérito alta, comprimento e Ord.em

pequenas apresentam crescimento exponencial ao longo das geragdes. n

E importante ressaltar que o processo de crescimento
{decrescimento) dos ESQUEMAS, denominado por Holland de "Paralelismo
Implicito", € realizado em paralele no algoritmo, nfo sendo necessérios
espagos de memédria além dos reservados para as cadeias de
representagaa. O estudo dos ESQUEMAS porém, demonstra que a escolha
adequada do alfabeto para a representagdo das cadeias podem influenciar
na formacdo de ESQUEMAS que se enquadram na hipdtese do teorema e
portanto, no desempenho do algoritmo. Em geral, o tipe de problema
induz aos alfabetos de representagio mas, segundo Holland (1968), esta

escolha deve ser baseada em dois principios:
(i} A codificacdc deve ser escolhida de modo que cadeias com
comprimento e ordem pequenos sejam relevantes no problema e que

esquemas com posicdes fixas diferentes sejam independentes.

(it) Deve-se escolher ¢ menor alfabeto gue permita uma
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caracterizagdo natural do problema, e que fornega o maior niumero de

esquemas de representacio.

A verificagio do principio (i) €& complicada na pratica,
principalmente quando n3c se tem informagdes sobre a solugdo. O
principio (ii) indica que o alfabeto bindrio é uma boa escolha, ja que
ele oferece o malor nimero de ESQUEMAS por bits que qualquer outro

codigo {Goldberg,1989).

2 7 - OUTROS OPERADORES GENETICOS

Além dos operadores genéticos denominados simples:
REPRODUGCAO, CROSSOVER e MUTAGAO, utilizados no AGS, muitos outros
operadores que simulam operagdes genéticas npaturais podem ser

considerados. Citaremos alguns deles:

Dominéncia:

Os estudos de Bagley (1967), de Rosemberg (1967) e de
Hollstien (1971), admitiam a simulagido de espécies mais complexas
formadas por células dipldides, cujos cromossomos se distribuem aos
pares {cromossomos homologos). Nestes casos, 0s genes (ue ocupam o
mesmo lugar em cromossomos homdlogos (genes alelos) contém informacgdes
sobre a mesma fungdo, apesar de apenas um deles estar ativo. A regra
que determina qual das informa¢8es estard ativa é a lel da domindncia.
A principal vantagem das células formadas por cromossomos homdlogoes é a
capacidade de sobreviverem as mudangas do ambiente pois, devido a
constituigfo genética de possuirem dois caracteres que informam sobre a
mesma fung3o, conseguem armazenar informagdes passadas.

Em sistemas artificiais o operador Dominancia ¢ simulado
através de uma tabela que indica o gene dominante e o recessivo.
Hollstien propds dois tipos de simulagio de células dipldides e
dominancia. Na primeira, cada posicdo da cadeia de representago €

composta por dois caracteres, um normal, representado por 0 ou 1, e o©
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outro modificado, representado por M ou m. A tabela de dominancia para

este caso é:
oM om 1M 1m
oM o 0 o
om 0 0 1
1M 0 0 I 1
lm 0 1 1 1

onde o caracter 0 ¢ dominante sempre que houver pelo menos um caracter
M no correspondente gene alelo.

0 segundo tipo de simulacio proposto por Hollstien consiste
em considerar o alfabeto bindrio estendido {0,1,2}. Neste casc ndo ¢é
necessario modificar as cadeias de representagio e a tabela de

dominancia é&:

0 1 2
0 0 0 1
1 0 1 1
2 1 1 1

onde o caracter 2 indica que o | & dominante em relagio ao 0 e

os caracteres 1 ou O indicam que o 1 é recessivo em relagéo ao 0.

Inverséio:

A inversdc consiste em uma mutagdo onde um segmento do
cromossome destaca-se, sofre uma rotagdo de 180° e depois solda-se
novamente. A simulag8o deste operador consiste em  selecionar,
aleatoriamente, duas posigBes de corte na cadeia, kl e kz’ formando uma
subcadeia das posicdes [k1+1} a kz' Em seguida invertem-se os
caracteres da subcadeia, {rocando a udltima posicdo pela primeira, e
assim por diante. Por exemplo, consideremos uma cadeia A e suponhamos
que foram determinadas as posicdes kl =2 € k2 = & para o corte. Entéo

a nova cadeia serd representada por:
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A principal motivagfo deste operador é a Teoria dos Esquemas,
que associa o comprimente dos ESQUEMAS de representagdo a sua chance de
sobreviver ao longo das geragdes, sem serem destruidos pelo operador
CROSSOVER. Assim, a inversfo tem a intengfo de diminuir ¢ comprimento

destes ESQUEMAS, alterando suas posicles fixas.

PMX ("Partial Matched CROSSOVER"):

Este operador consiste na adaptagio do operador CROSSOVER
simples, apresentado anteriormente, para problemas de ordenagdo, como
no problema do Caixeiro Viajante proposto por Prasanna (1991). Nestes
casos todas as cadeias de representacgdo sdao formadas sempre pelos
mesmos caracteres, s que em posigdes trocadas. Assim, selecienade dois
individuos para o cruzamento, esta regra consiste em determinar
aleatoriamente duas posicBes de corte, l(1 e kz’ da cadeia. Em seguida
as posicdes de [kl-!-l} até k2 das duas cadeias sf8o trocadas, assim como
as correspondentes no restante da cadeia. Por exemplo consideremos as
cadeias A e B, e suponhamos determinadas como posicdo de corte k1= Je

k2= 6. Entdo as novas cadeias A’ e B’ serdo:

N +
A=[a [a Ja ia |a [a ia [a [a |a
8| 4i 6| 7 1] 3| 2| 10
>
B=|a a ia |a_ia a la la ja
gl 7] 1i7z) 310 9| s5f 4| e
T +

ou seja, trocamos o caracter a pelo caracter a,eo caracter a, pelo

caracter 2. assim como os caracteres a por a, a por a, a por a

€ a or a_.
10p 7
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2 @ - EXPERIMENTOS NUMERICOS

Irmplementamos o AGS, em linguagem FORTRAN 77, baseado no
algoritmo da Secdo 2.5, na SUN Workstation. Foram realizados varios
testes para problemas de minimizagdo e analisado o desempenho do
algoritmo para os diferentes tipos de taxas de MUTAGAO e de CROSSOVER
propostos na Segdo 2.4.

Tomamos como fungldo de mérito:

-f(x)

Fmérito{x) = e

onde f(x) & a fungdo objetivo do problema. Como o problema € de
minimizagdo teremos que, quanto menor o valor da fungdo objetivo, maior
serd o valor da fungBo de mérito.

Observamos que, na majoria dos testes, os resultados foram
satisfatorios no sentido de localizarem o 6timo global do problema em
alguma das geracdes, apesar destes nem sempre se manterem na populagéo
até o final. Sendo assim, tomamos como solugde final o melhor ponto
dentre todas as geracgfes, e ndo apenas da altima. A seguir apresentamos

um dos testes:

I

minimizar f{x) xf [x1+ 1) [X1~ 2) + X;

s.a. -1 = xlﬁ 2 {2.6)
-l =x=1
2
* 1 * * %
onde x = {-0.7, 0) e f(x ) = -0.367 é um 6timo local e x = (1.443,
o) efix ) =-28 é o 6timo global da fung3o.

Consideramos a discretizagio dos eixos X, & x, em 1623
subintervalos, cujos Iindices, numerados 0 a 1023, foram codificados
binariamente. Portanto, um individue serd4 representado por 20
caracteres, onde os 10 primeiros correspondem a codificacdo do indice

da variavel x, € 0s 10 finais & codificagdo do indice de X,
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X X

1 2
indive= [ [ ... N 2.7)
€10 > < 10 >
caractiteres caracteres

Utilizamos populagdes compostas por 16 individuos, cuja populagio
inicial foi gerada aleatoriamente, e realizamos um total de 300
geragdes.

A escolha da discretizagio da regido factivel do problema tem
apenas o intuito de facilitar a adaptagdo do nossoc problema aoc AGS,
pois existern maneiras de utilizar os algoritmos genéticos em espagos
continuos {ver, por exemplo, Androlakis e Venkatasubramanian, 1991).

Nos graficos abaixo apresentamos as curvas de nivel da fungdo
objetivo do problema (2.6) e a evolucdo das populagbes ao longo das
geragbes utilizando o AGS com taxas Constante, Linear e Sigmoide (Secdo

2.4) na resolucdio deste problema:

-1 . -3.5 a - B.%

o. geracaod - +. geracaolBB xi geracaosfl % geracaodBR

Evolugdo das populacdes utilizando o AGS com taxas constantes

de MUTAGAO (= 0.1) e de CROSSOVER (= 1.0).
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-1
-1

¢! geracaot +; geracaolBB %} geracacZBBb #. geracholBB

Evolugdo das populagbes utilizande o AGS com taxas constantes
de MUTAGAO (= 0.01) e de CROSSOVER (= 1.0).

-8.5 B 8.5
o! geracaol +: gerscaoclBB x: geracaczft »! geracao38p

Evolugdo das populagées utilizando o AGS com taxas lineares

de MUTAGAQ e de CROSSOVER.
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1.8

\ /—\
-8.5 B8
n: geracacB  +! geracanlfl® x! geracaoZBB #: gerasecdBB

Evolugdo das populagdes utilizando o AGS com taxa sigmoide de

MUTAGAO e de CROSSOVER.

Comparande ¢ comportamento das populagles nos diferentes
casos notamos que em todos eles as populagfes tendem a se aglomerar
préximo ao 6timo global do problema, mostrando que o algoritmo &
eficiente na determinaglo de regifes, Nos casos de taxas Constantes
esta aglomeracdo é mais rapida, onde observamos gue na geragdoc 100 a
maioria dos pontos j4 se apresentam préximes ao 6timo global. Por outro
lado, nas ultimas iteracgdes, enquanto que nos casos de taxas Linear e
Sigmodde todos os pontos tornam-se muito proximos da solugdo, para as
taxas Constantes ainda existem pontos isclados extremamente longe.

A  principal desvantagem das taxas Constantes € que,
dependendo da diversidade da populagdo, podem acarretar na convergéncia
a4 pontos "sub-6timos”, como ji fol discutido a Segiio 2.4. A finalidade
das taxas Linear e Sigméde ¢é evitar esta convergéncia prematura,
diminuindo significativamente a taxa de MUTAGAO somente a partir da
metade do processo. Com iIsso, torana-se claro que a localizagio de

regites é reaimente mais rapida para as taxas Constantes que utilizam
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taxas de MUTAGAO pequenas desde as primeiras geragBes. Além disso, com
as taxas de MUTAGAGQ decaindo ao longo das geragdes nos casos de taxas
Linear e Sigmdide, todos os pontos tendem a convergir,

Nos préximos graficos apresentamos, para o problema (2.6), o

valor da fungéo objetivo minimo e médic a cada geraco:

AGS com Taxa Constante (tm=B.1 e tc=1.8)

—

_3 1 1 1 1 I
a 58 iBe 150 248 258 348
-: f mninimo .+ £ medio Geracoes
a AGS com Taxa Constante (tm=0.81 e tc:l.B{
3 1 1 )
-8.5} o
-1 - -
-1.5 i
_2 |- -
i ;
58 184 150 Z2p0 250 308
—-: £ minino . £ medio Geracoes

AGE com Taxa Linear
T ¥ ]

a 58 168 158 288 258 Jen

—-i £ minimo N nedio Geracoes
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AGS com Taxa Sigmoide
1) 1 T

T e T
LR
e

258 3a8

—: £ minino .+ F nedio Geracoes

Notames que na .utilizacio de taxas Constantes, mesmo que o
Otimo seja determinado, ele nfo ¢ mantido em todas as geragbes pois,
constantemente sfo introduzidos novos caracteres na populagio. Nos
demais casos, utilizande taxas linear e sigméide, isto nac ocorre.
Além disso, o valor médio da fung¢io objetivo a cada geragdo mostra que
para taxas constantes sempre existem pontos muite afastados do otimo,
ac passo que para as taxas dependentes, todos eles tendem a se
aglomerar em torno da solugio.

Qutro teste realizado foi a minimizagde da funglo de

Rosenbrock com restricbes de canalizagio:

minimizar f(x) = 100 [Xz_ x?}2 + (1 - X1)2
s.a. 0.5 = xlﬁ 1.5 {2.8)
0.5 =

x =1.5
2

*
onde x = (1 D" e flx) = 0 é o 6timo global da fungfo, e utilizando a
codificagdo (2.7). Notamos que apesar da funcio possuir um Unico dtimo,

ao utilizar taxa de MUTAGAOQ constante igual a 0.0l ocorre a
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convergéncia a um ponto "sub-6timo", que ndo é o 6timo do problema. Um
dos fatores que influenciaram na falbha do algoritmo foi a falta de
diversidade dos caracteres da populagio injcial. Além disso, como a
taxa de MUTAGAO ¢ pequena, n3o se propiciou a introducio de caracteres
importantes para a formagfo do 6timo do problema. Nos graficos abaixo
apresentamos o valor minimo e médio da fungio objetivo a cada geracgio:

AGS com Taxa Constante (tm=8.1 e tq:l.ﬂ)

4: IE H = E H EaE ;' ! H ‘::
! 1o i z 3 : i : Bl
: :;i i: E bt M H Ie 3 . .:
R i : 1 H t CO LI
O H - B v .E : .
3 2o : 5 : o 3 :
: H H i ' Vi : :
. H H . . [ i 4
H ! : H : : :
2 : ’ : : ; H ~
: : : :
1F N
e LRM A 1 A al L ah L et ae R AR A A A e A A s
a - 58 i88 158 284 250 308

=:if minimo . £ medio Geracoes

N

81 e tc=1.8)

S LR ALLLLLLETLANAASY

: - I I - 1
oa 198 288 258 " 308
=:f minino .~ § medio Geracaoes

AGS com Taxa Lin=ar
| L]

I RERIRTTE]
taanrias

i
Cenree

8 58 188 158 208 258 288

=:f minimo .2 f medio _ Geracoes

35



€8

&9

AGS com Taxa Sigmolide
i ? T

N

st
_{}\E:C

—:f minime Geracoes

2 81 - CONCLUSAO

Oz resultados obtidos demonstram que o Algoritme Genético
Simples é realmente eficiente na determinagfo de regifes proximas aos
6timos globais. Na prética, porém, foram observados alguns problemas:
- Tempo de execucdo alto

- Escolha adequada do teste de parada

Escolha do tamanho das cadeias de representagdo e das populagdes

Possibilidade de perda do éiimo entre duas geragdes

Possibilidade de convergéncia a pontos sub-étimos

Alternativas para amenizarem alguns destes problemas tém sido
estudadas, como a exploragfo das propriedades intrinsecas de
paralelisme do algoritmo e que podem acelerar o seu desempenho, ou como
ne estude para determinar o tamanho ideal para as cadeias de
representagde. O tamanho das populagdes devem ser suficientes para
proporcionar uma variedade de caracteres, mas por outro lado, nio podem
ser muito grandes, pois exigem muitas avaliagBes de funcda tornando o
algoritmo lento. O problema da perda do 6timo entre duas geracdes, que
fol detectade em varios testes realizados, est3o associados 2a

inexisténcia de um critéric efetive de parada ou de taxas de mutacio
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constantes. O caso da convergéncia aos sub-6timos é o maior problema do
algoritmo e, foi estudade por nés, mais detalhadamente. A utilizagioc de
taxas dependentes para a MUTACAO e CROSSOVER apresentam bons resultados

na pratica como foi mostradoc nos exemplos.

2.9 - AGS APLICADO A DETERMINAGAO OTIMA DE
PARAMETROS

O Algoritme Genético Simples pode ser aplicado a uma classe
variada de problemas de otimizag¢do, ja que nfo impde restrigSes quanto
a continuidade e diferenciabilidade das fungdes envolvidas, sendo
necessaric apenas a escolha de uma codificagdc adequada para as
variaveis. Assim, para resolver o© problema de determinagio de
parametros, proposto na Secdo 1.1, pelo AGS é preciso determinar a
codificag8o adequada para as suas varidveis, A que utilizaremos é uma
generalizag8o da apresentada na Secdo 2.8.

Consideremos a discretizagfio de cada uma das variavels X, em
i‘ni (i=1, .., n) subintervalos, numerados de 0 a m (indices), onde :

m, = 2% -1
e k1 ¢ o numero de bits disponiveis para a codificagdo binaria dos
indices. Por exemplo, tomando ¢ intervale [ = [-7, 71 com k = 3 bits
para a codificagdo binéria, teremos 7 (= 23—1) subintervalos:

=7 -3

[ %)
-]

e e

Cada individuo do problema sera entfo codificade por um total de

LK
i=1

caracteres e o vetor x:
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1 n
serd codificado por:
« k > P « k =
1 n (2.9)
caracteres caracteres
correspondentes correspondentes
a X a X
1 n

Ac  definirmos esta codificagdo para o problema de
determinagéo de par‘émetros' o6timos de uma subrotina, estamos induzindo &
resolugio de um problema discretizado. E claro, que os parametros podem
assumir valores continuos, porém estamos interessados apenas em valores
significativos. Por outro lado, esta codificagic permite a escolha do
refinamento da malha de discretizagfio, j& que interliga o nimero de
bits da codificagio com o tamanho da malha de discretizagio do
problema, de modo que, dado o namero de bits da codificagéo,

automaticamente determina-se ¢ tamanho da malha da discretizagio.

210 - ALGORITMOS GENETICOS E O METODO DE
NELDER-MEAD

Ac contrario deos métodos de otimizagdo tradicionais que séo
desenvolvidos com base em conceitos puramente mateméaticos, os
algoritmos genéticos utilizam toda uma simbologia biolégica que nos faz
imaginar serem técnicas muito diferentes. Se deixarmos de lado os
aspectos biolégicos dos algoritmos genéticos e passarmos a observa-los
apenas matematicamente, notamos que em geral, eles nio diferem muito
dos métodos de otimizagdo que ndo usam derivadas. Um exemplo € o método
de Nelder - Mead (1964), cuja motivagio & totalmente diferente dos
algoritmos genéticos, mas que praticamente resolve o problema de
maneira bem semelhante.

Descreveremos brevemente, © Método de Nelder - Mead,

comparando-o, quando for conveniente, com o AGS.
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2101 - 0 METODO

0 método propostec por Nelder e Mead (1964) para resolver

problemas de otimizacio da forma:

Minimizar f(x)

com f: R" - R, consiste em um algoritmo de busca de um conjunto
solugdo, utilizando como ferramenta apenas o valor da fungio objetivo.
Um conjunto solugdo ¢ formado por (n+l} pontos em R" correspondentes
aos vértices de um poliedro, denominade Simplex.

A conceituagio deste algoritmo é semelhante a dos algoritmos
genéticos, j4 que ambos buscam conjuntes de candidatos a solucio e
utilizam como ferramenta apenas o valor da funcio objetive. O peliedro
pode ser visto como uma populagio e os vértices como os individuos dos
alporitmos genéticos.

Sejam

XL_l = (x° . x]_( ), 1 =1, .., (n+l)
i i1

o i-ésimo vértice do simplex na iteragBo k ,

xE = arg max { f(xl:], ..,f‘(xiﬂ) } s {2.10)
<X = arg min { f(xk}, ..,f(xk ) ¥ e (2.11)
L 1 n+l
Kk 1 n+l
M o Z * (2.12)

o centréide dos vértices excluindo x:;

A cada iteragdoc o algoritmo determina novos vértices para o
Simplex, nos quais o valor da fungdo objetivo seja menor. Nestes
algoritmos ¢ tamanho das populagbes se mantém constante € novos
individuos na populagio s3o Iintroduzidos substituindo o individuo de

maior fung8oc objetive. Neste contexto podemos dizer que o métado de
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Nelder - Mead é um algoritmo genético precavide, sé aceitando novos
pontos que melhorem a média de fungdo objetivo. As operagdes utilizadas

sa0:

REFLEXAO:
Esta operagic consiste em determinar um novo vértice para o

. k . . k , k
simplex, xR, refletindo o vértice X, sobre o centréide xM:

¥ = x* 4 & [xk - xk} (2.13}
R M M U

onde « > 0. Em R® podemos vizualizar esta operagio:

EXPANSAO:

Esta operagio consiste em calcular um novo vértice para o
k
):

. K . k
simplex, X expandindo o vetor {)v:R T X

(2.14)




CONTRACAO:
Esta operagdo consiste em calcular um novo vértice para o

. k . k 14
simplex, X contraindo o vetor (xU - xMh

K Kk k k
X, =X ¢+ B {xU - xM] _ {2.15)

onde 0 < 8 < 1. Em R® esta operagéc pode ser visualizada:

Xy

REDUGAO:
Esta operagio consiste em calcular novos vértices para o

. . k k .
simplex, reduzindo os vetores (x1 - xL), para todo i:

(2.16)

k [ k k
Xx =% + 0.5 (x -x)
1 L i L

Em R® esta operagdc pode ser visualizada:

Os autores do método recomendam utilizar « = 1 (em (2.13)), ¥
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= 2 {em (2.14)) e B = 0.5 (em (2.15)), por serem valores satisfatérios
na resolugio de problemas de minimizacdo irrestrita, segundo testes por
eles realizados (ver, Himmelblau, 1972}

As operagBes do algoritmo consistem em recombinar os vértices
a fim de determinar novos vértices a serem explorados. Isto se
assemelha ao operador CROSSOVER do Algoritmo Genético Simples.

Descrevemos, a seguir, os passos do algoritmeo.

2 10.2 - ALGORITMO NELDER - MEAD

Dados Iniciais: x? , 1 =1, ..,{(n+l) e > 0
k =0
REPITA

(. k= k+]

Calcular xS (2.10), xt (2.11) e x; (2.12)

REFLEXAO: x: como em (2.13)

Se f{x") < f(x*)
R L
" Entdoc [+ EXPANSAO: x; como em (2.14}
Se f{xk] 4 f(xk] Entio x° = x X
E L U E
. Sendo XE = x;
Sendo Se f'(x:;_} > f{x ), Vi#u
- 3

[ Entdo [- Se f(x;] < fix )

e B i

. k
Entéo X, = X

CONTRAGAO : xi como em (2.15]

Se f(xk] > f(xk)
- C U
Entdo REDUCAC (2.186)
K

" k
Sendo x = X
u c
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A tUnica prova teérica do desempenho dos algoritmos genéticos
¢ dada pelo Teorema Fundamental (SegBio 2.5) e considera apenas os
operadores simples: REPRODUCAQ, CROSSOVER e MUTAGAOQ. Porém, variagdes
dos operadores tem sido wutilizadas (Goldberg, 1989) sem que se tenha
uma garantia teérica de convergéncia. Neste caso, apesar de néoc
conseguirmas uma equivaléncia entre os operadores genéticos estudados e
as operacdes do método de Nelder - Mead, podemos observar que ele opera

de maneira semelhante aos algoritmos genéticos.

2.10.3 - 0 METODO DE NELDER - MEAD APLICADO A
DETERMINACAO OTIMA DE PARAMETROS

0 Método de Nelder - Mead também pode ser aplicado na
resolucdo do problema de determinagéo de parametros étimos descrito na
Segdo 1.1, pois utiliza apenas o valor da fung8o objetivo, apesar de
ser um método local. Para tornar este método competitivo com o AGS

foram necessdrias algumas modificagtes:

(1) Censideramos a regifo factivel discretizada, como na Segio
2.9,

{2} Os vértices calculados pelo método serido sempre projetados na
regido factivel, de modo que, quando o novo ponto calculade nfo
pertencer & regido factivel, toma-se o ponto na fronteira nesta
mesma diregdo.

(3} Se o nove vértice nfo corresponde a um ponto da discretizagdo,
toma-se o ponto da discretizagdo malis proximo.

{4) Utilizamos como teste de parada auxiliar a distancia entre as
componentes dos  vértices serem menores aos valores dos

subintervalos da discretizagao.
Utilizaremos este métode € o AGS na resoclugéo do probiema de

determinacic dos parfmetros 6timos da subrotina BOX-QUACAN, que sera

descrita no préximo capitulo.
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CapiTuLo 3

A SUBROTINA BOX-QUACAN

Neste capitulo estudaremos os aspectos tedricos da subrotina
BOX-QUACAN analisando os pardmetros de entrada necessdrios para sua
utilizagdo, bem como suas conseguéncias na eficiéncia do algoriimo.
Inicialmente, faremos um breve comentdrio sobre Méiodos de Regido de
Confianga que sdo a base tedrica do algoritmo de BOX-QUACAN e no final
do capitule aplicaremos as técnicas estudadas para a determinagdo dos

parémetros de entrada dtimos a esta subrotina.

3.1 - METODOS DE REGIAC DE CONFIANGA

Um dos métodos classicos para resolugdo de problemas de
otimizagdo irrestritos com varias varjdveis ¢ o método de Newton: cada
iteracio consiste em aproximar localmente a fungio objetivo por sua
aproximagio quadrética, a qual sera minimizada (ou maximizada)
exatamente. Uma das desvantagens deste método é a convergéncia local,
isto é, a convergéncia do método s6 € garantida quando os pontos
iniciais estdZo suficientemente proximos da solugdo do problema. Além
disso, nada se pode garantir sobre a eficiéncia do métode quande a
Hessiana da funcgdo objetive n3o ¢ definida positiva (no caso de
minimizag#o, ou definida negativa no caso de maximizagdo).

Os Métodos de Regifo de Confianga (veja, por exemplo, Dennis
e Schnabel (1983)]) consistem numa modificagdo do método de Newton no
sentide de garantir a convergéncia global. A idéia central destes
métodos é minimizar uma aproximagdo quadratica da fungdo objetivo,
somente quando esta aproximacdo descrever bem a funcéo, ou seja, dentro
de uma regifio onde ela seja confidvel (Regifio de Confianga). Para

exemplificar o método de regido de confianga, consideremos o seguinte
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problema de otimizagdo:

Minimizar f{x}
s.a. x e (3.1)

onde f: R®» R, f &€ € e 0 ¢ R", fechado.
Seja ¥ uma aproximagic quadrética da fungdo f em torno de

urn ponto xk na jteragdo k do algoritmo:

wix) = £(x") + vr(x")x - 5) + -é—(x - x*)‘Bk(x ! (3.2)

cende B € uma matriz simétrica (por exemplo, Bk= 73 (x*) ou Bk =
vAr(xM)). Suponhamos que esta aproximacgdo seja razodvel para:
| x -] =2

isto &,

f(x) = ylx) para | x -~ x| = A

para algum A > O e onde .| denota uma norma em R". O conjunto R = { x
c R" | “ X - xk” = A } é chamado de Regifo de Confianca. Assim, a nova
aproximagéo x**1 sera dada pela solucdo do seguinte subproblema

auxiliar:

Minimizar ¢ (x)

s.a. k
|

Hx—x = A

X € &

Na prética, resolve-se © subproblema (3.3) com valores

tentativos para 4 ,

A=A , 1= 0) l)
com :}.i” < Ai, até que se obtenha para algum j, ﬂk = ﬁl, denominado
raic de confianga, para o qual o valor da fungfo objetivo em xk*
satisfaca:
k
Fx"h) = 0xM) + a [ px¥"Y) - pix®) ]

com o € (0,1).

A seguir descreveremos os passos do algoritmo de regifo de
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confianga descrito em Santos (1991) para o problema (3.1}

ALGORITMO DE REGIAO DE CONFIANGCA

Dados iniciais: A > 0
min

A% >

min

x ° ponto factivel

k=0
A e n®
(1) Calcular g, = Uf (x*) e escolher Bk

(2) Resolver:

... t 1t
= s + —s5 B s
Minimizar wk(s] g, > .
k
X +s € 0

Cbtendo sk
Se s°=0 Ent&o FIM

(3) se fix¥+s¥) < r(x*) + 107" « l,bk(sk)

Entdo [-x**1 = x¥4s&
Se [(x*"1) < f(x*) + 0.75 y (")
Entio
escolher ﬂk+l Z max {ﬂ . &k}
Sendo

escolher A""' > max {ﬂ ., 0.1 ||Sk||}
miln

k= k+1

| -Voltar para (1)

Sendo [-escolher A® & [0.1 ||sk ., 0.9 ”Sk”:l

‘Voltar para (2)

As condigdes que garantem a convergéncia gobal do algoritmo

de regido de confianga estfo descritas no teorema:
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a sequéncia gerada pelo algoritmo.

TEOREMA: Seja { X~ }
—_— kel

. . . . k * < - *

Se Bk € uniformemente limitada e lim x = x, K = N, entdo x
kel

satisfaz a condigdo necessaria de otimalidade de primeira ordem para

(3.1).

Demonstracdo: (Ver Santos (1991)).

3.2 - A SUBROTINA BOX-QUACAN

BOX-QUACAN ¢ wuma subrotina computacional, escrita em
linguagem FORTRAN 77, que foi desenvolvida por Friedlander, Martinez e
Santos (1992), para resolver problemas de otimizacio de grande porte
com restrigBes de canalizacfo. 0 algoritmo desta subrotina consiste em
resolver o problema através de técnicas de regifio de confianga, tendo
pertante, a garantia de convergéncia global a pontos que satisfazem as
condigbes de otimalidade.

Consideremos o seguinte problema de otimizacg3o:

Minimizar f{x}
s.a. l = x = u (3.4)

onde an—)ER,feclel,ueIRn.
Dada uma aproximagio x" para a solucdc de (3.4), a nova

aproximagdo, serd a solucdo do subproblema quadratico:

Minimizar y{x)

5.8 | x - x| =a (3.5)

l = x =u

onde ¥ é dada em (3.2). Tomando s = x - x%, podemos reescrever {3.5)

como:
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P t
Minimizar ¥{s) = s vr(x") + ~;— s'B s
k
Il s (x +s)=u
: 2 = P k+1 k
e a nova aproximagdo da seluglic serd dada por x7 "= x + 5.

A norma escolhida para descrever a regido de confianga em

(3.6) ¢ a norma de Chebyshev , isto é, | x | = max [xj[, resulttando
1=j=n

assim, em restri¢Ses de canalizacfo. Dessa maneira o conjunto factivel
em (3.6) ¢é& descrito por restrigdes de canalizagdo resultantes da
interseccio entre as duas regides. Na figura abaixo ilustramos tal fato

2
em R:

=

5

Esta regifo serd denominada de caixa (BOX). O subproblema
quadratico (3.6} é resolvido pela subrotina QUACAN, que consiste em uma
generalizacio do método proposto por Friedlander e Martinez (1991),
para resolver problemas de minimizag8o de fungdes quadraticas (n&o
necessariamente convexas) com restrigdes em caixa. O algoritmo combina
técnicas do rhétodo do gradiente projetado com um método do gradiente
conjugado {ver, por exemplo, Luenberger (1984)}, e converge a pontos

estacionarios da func¢dc (Friedlander, Martinez e Santos (1992)).
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A convergéncia global do algoritmo de BOX-QUACAN ¢é garantida
mesmo se o subproblema {(3.6) nio for resolvido exatamente. Ao invés
disto, uma condigdo dque relaciona sua solugdo & solugdo de um
subproblema trivial ¢ exigida. -Este subproblema  auxiliar trivial

consiste em:

Minimizar Q(z) = z'Vf(x*) + —;- M|z “2

5.8 |z | =a (3.7

1= (xf+2z)=u

onde M > 0, | B | =M e x° & uma aproximagio da solugiio. Ele é

. - . w2 e k
denominado trivial pois sua solugdo ¢ a projecdo do ponto - Vf(x') na
M

regido factivel do problema. A condigdo que garante a convergéncia

global ¢ dada por:

yls) = 8 Qlz) com 8 € (0,1} (3.8)

onde z é o minimizador do problema (3.7) e s ponto factivel de (3.6).

O ponto z obviamente satisfaz (3.8) mas pode fornecer
resultados préaticos pouco eficientes. Assim, utiliza-se QUACAN para
resolver (3.6) aproximadamente, tomando como aproximacgdo Inicial a
solucdo do subproblema trivial {3.7). 0 Teorema gque garante a

convergéncia de BOX-QUACAN é&:

TEOREMA: Seja {xk} uma sequéncia infinita gerada pelo
algoritmo BOX-QUACAN, e K1 uma sequéncia infinita de indices tais que

. k *
limx = Xx

ke
1

e suponhamos que os autovalores da matriz Bk sejam uniformemente
*
limitades para k & Kl. Entdo » & um ponto estacionario (Kuhn-Tucker)

do preoblema original (3.3).

Demonstracdo: (ver Friedlander, Martinez e Santos (1992)).
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3.3 - PARAMETROS DE ENTRADA

A subrotina BOX-QUACAN necessita de cerca de 46 parémetros de
entrada. Dentre eles, podemos destacar 6 que s@o especificos do método
utilizado, 4 que s8c pardmetiros relacionados a preciso, 3 que sfo
controladores do numero de iteragbes e 2 que indicam as subrotinas que
realizam operagdes especificas para o problema. Os demals parAmetros
dizem respeito a algum tipo de opgdo {impress@o de resultados ou de
como serfo fornecidos alguns dados) ou sfo de utilizaglo interna. Qs
testes realizados até o momento demonstram que o desempenho da
subrotina BOX-QUACAN, tantc quanto & convergéncia e ao numero de
iterac8es realizadas, estd intimamente relacionade com o valor dos
parametros de entrada, principalmente os especificos do métoda.

Os autores, baseados nos testes por eles realizados, sugerem
alguns valores para os parametros de entrada, mas, mesmo assim, &
recomendavel um estudo do papel de cada pardmetro na subrotina, para
que seus valores possam ser escolhidos adequadamente. Faremos, entdo,
uma breve descric8ic dos principais para&metros de entrada de BOX-QUACAN,
dividindo-os em trés grupos: parametros especificos, de precisio e

controladores do nimero de iteracges.
FParametros especificos :

Accuracy:

Este parametro determina ¢ grau de precisdo da solugdo do
subproblema quadratico, resolvide pela subrotina QUACAN. O
teste de parada realizado em QUACAN é:

I Gp(x} I = accuracy x | Gp(XkJ I

onde Gp representa o gradiente projetado na regifo factivel,
X, € a aproximagic na iteragdc k de BOX-QUACAN, x é a solugdo
do subproblema quadratico e |.| é a norma euclidiana. Este
parametro assume valores estritamente positivos e menores

que 1, de modeo que quanto menor ¢ valor de Accuracy, mais
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precisa serd a solucBio do subproblema. O valor sugerido &

0.1

Dont:

Este parametro ¢ utilizade como teste de parada auxiliar na
subrotina QUACAN, e tem a finalidade de evitar o "desgaste”
na resoluglo do subproblema quadratico. Assim, o algoritmo
termina quando o© progresso obtido, em termos do valor da
fungdo, na iteragdo k € menor que Dont vezes o maior
progresso obtido nas iteragdes anteriores de QUACAN, ou seja,

. ko, ~
& aproximacio s € tomada como solugio do subproblema se

A!jl(sk} ¢ Dont x max { Alj}{si), po= 1,...1-:—1}

onde AP(s*) = p(s*¥") - Y(s") e v ¢ dada em (3.2).

Os valores assumidos por este parametro sfo positivos e
menores que 1, de mode que quantc malor o seu valor, mais
exigente € a condigdo para que QUACAN continue resolvendo o
subproblema. Quando Dont assume o valor zero, este teste de

parada é inibido. O valor sugerido & 0.0l.

TamO:

Este parametro garante a convergéncia finita do algoritmo de
QUACAN e ¢ bastante especifico do método utilizado nessa
subrotina. Ele define quando o conjunto das variaveis que
assumem o valor de um de seus limitantes, em uma iteragic de
QUACAN, deve ser alterado. Assim, quantc menor o valor de
Tam0 wmals rapidamente este conjunto sera modificado.
Recomenda-se que o pardmetro corresponda a uma fragidoc do
diametro da caixa do problema (0.1 a 0.0001 do didmetro), mas
quando o valor fornecido para TamO nfo pertencer ao intervalo
tedrico de convergéncia do problema, ele é automaticamente

modificado.
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Par:

Este pardmetro auxilia a defini¢io do tamanho do novo raic de
confianga no inicio de cada iteracio de BOX. Na verdade, Par
consiste no fator do raio da iteragio anterior, caso este
raioc tenha um tamanho satisfatério {ver parametro Deltamin}.
0 parametro Par assume valores entre 1 e 10. O valor

sugerido é 4.

Delta0:

Este pardmetro determina ¢ tamanho do raio da regido de

confianga a ser considerado no inicio da iteragio zero.

Deltamin:
E o menor raio possivel, para a regifio de confianga, a ser
tomado no inicic de cada iteragio de BOX-QUACAN.,

O raic inicial (delta) no inicio de cada iteragfo é dado por:

delta = max { Deltamin , Par x delta }

0O seu valor estd relacionado com a dimensio dos dados do

problema.

Parametros de precisdo :

EpsG:
Este parametro fornece a precisdo para a convergéncia via

norma do gradiente projetado. Ocorre a convergéncia do método

quando:

| G(x) | = EpsG x max { 1, |[f(x)])}
P max { 1, [ x 7

onde Gp(x] é o gradiente projetado na regifo factivel e f(x)

o valor da fungfic objetivo na solugio x.
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Este parametre fornece a tolerdncia para a regifo de
conflanga. A subrotina BOX para quande o modelo quadratico
restritc & bola de raic EpsD € incapaz de produzir decréscimo

da funcio.

Fsol:

E uma estimativa, dada pelo usuaric, para o valor da funcio

objetivo na solugic étima do problema.

EpsF:

E uma tolerancia para o valor da fungdo objetivo. O algoritmo

para quande:

f{x) = Fsol + EpsF x max { 1, [Fsol] }

Parametros controladores do ndimero de iteragdes :
Nafmax:
Numero maximo de avaliagfes de funcfo permitidas na subrotina

BOX-QUACAN.

Itmax:

Nimerc maximo de iteracBes permitidas na subrotina BOX.

Kmax:

Namero maximo de itera¢des permitidas para a resoluglo do
subproblema quadrdticc em QUACAN. No caso de atingir este
nimero maximo, a Gltima estimativa encontrada em QUACAN é

tomada comg a solugdo do subproblema.
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3.4 - O ALGORITMO BOX-QUACAN

Dados inicilais:-A > 0
min
A% = a
miln
‘Par € [1,10]
. x° ponto factivel
'Bg aproximac&o inicial para a Hessiana
-EpsD, EpsG, EpsF e Fsol
K=20
A ¢ A°
(1) Calcular M, > 0 tal que “Bk" = M
k
se { |G [xk}|| = EpsG x —=2X L1, ]fix ] ou
P max { L, [x"| }
[ f(x) = Fsol + EpsFxmax {1, stoII}]
" * k
Entdoc x = x" e FIM
(2) Subproblema trivial )
0 Vi(x")
Obter zk , projecdo de - -—M:m— em
1 = xk+z = u
fz ] = a
Se Q (22(&ﬂ}= 0 Entso [x = x%+ 2z
FIM
(3) Resolver o Subproblema gquadratico:
min ¥ (s) = stuf(x®) + -%- s'B s
08 Is] = a
1 = xk+s = u
( através da subrotina QUACAN, com aproximacgio

inicial z:(fx] e precisfio para a norma do gradiente

projetado: € = Accuracy x |G ]gxk)ﬂ )
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(4} Teste de decréscimo

Se [f(xk + Ek(ﬂ)) = f(x") + 10 % wk(ik{ﬂ)]]

Entéo 'z, = zk(ﬂ}
k+1
X = X + zZ
« k
AT = A

-atualisar Bk

max{r’.\_ ,Par‘xkﬁ }
min

‘K = K + 1.

| - VOLTAR para (1)

" A

[z {87} A
2 r T2

Sendo |*A = max

Tl

|-Se & > EpsD [Entdo VOLTAR para (2)
Sensio x = x + Z (4) e FIM

0 algoritmo de BOX-QUACAN ¢é eficiente para problemas de
grande porte, pois a matriz da aproximac8o quadratica (Hessiana ou
Hessiana aproximada) sé aparece multiplicada por vetores, podendo

portanto, ser armazenada de forma especial.

3.5 - DETERMINAGCAO DOS PARAMETROS OTIMOS DE
BOX-QUACAN

A maioria dos parametros de BOX-QUACAN assumem valores em um
intervalo continuo. Assim, testar todas as combinagdes possiveis em
busca dos melhores parametros & impossivel. Se considerarmecs 10 valores
significativos para cada um dos seis par&metros especificos, terifamos
um total de 10° combinag¢des de parametros a serem analisadas em busca

do melhor desempenho possivel. Ainda assim, seria praticamente
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impossivel.

Utilizande a modelagem do problema de determinagio de
parametros d¢timos para a subrotina BOX-QUACAN, come descrito no
capitulo 1, consideramos come varidveis os 6 parametros especificos
apresentados anteriormente. Assim o vetor das variaveis é:

p = (Accuracy, Dont, Tam0, Par, DeltaO, Deitamin)

e a fungiio objetivo da forma (1.3):

f; >R, (3.9)
p-» flp) = (? x naf(p) +?1x kont(p)) x alp)

onde naf e kont correspondem, respectivamente, ao numero de avaliagBes
de funcdo e ac nlGmero total de iteragles realizados pela subrotina
BOX-QUACAN na resolucio de um problema utilizande, como parametros de

entrada, os valores descritos pelas componentes de p,

- _ 6 o
Q= { p = (Dl, P, ---,pﬁ] eR / p! e [ li, uil i 1, .., b }
COMt l_1 €u os limitantes de definicido das variaveis, e

alp) = 10:; , se BOX-QUACAN nio converge (3.10)
10 7, se BOX-QUACAN converge

A convergéncia de BOX-QUACAN é determinada pelo valor da
norma do gradiente, projetado na regifo factivel do problema, no ponto
6time encontrado ou pelo valor da fungdo objetivo no ponto serem
satisfatérios. A precisfo para determinar se um ponto & satisfatorio ou
n&c nos nossos testes ¢ da ordem de 107, justificando a escolha de
«(p) em (3.10).

A escolha dos pesos de naf{p) e kont(p) est4d baseada no fato
de que o numero de avaliagBes de fungfo estéd relacionado com o ndmero
de resoclugBes de subproblema a cada iteraglc e portanto com =a
eficiéncia do método. Assim quanto maior o nitmere de resoluges de
subproblema a cada iteragdo, menos eficlente é o raio de confianga
tomada no inicio da iteragfo, e portanto menos eficiente sdo os

parametros de entrada.
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CapiTuLO 4

EXPERIMENTOS NUMERICOS

Neste capltulo apresentaremos os resultados numericos da
resolugde do problema de determinagdo dos pardmetros d&timos da
subrotina BOX-QUACAN, utilizando o Algoritmo Genético Simples (AGS) e o
método de Nelder - Mead, Fazemos ainda uma comparacdo dos parametros
dtimos obtidos com os sugeridos pelos autores de BOX-QUACAN na

resolucdo de diversos problemas.

4.1 - OS PARAMETROS

As variaveis do problema de determinagdo dos parametros

6timos de BOX-QUACAN, como descrito na Segdo 3.5, sdo
p = (Accuracy, Dont, Tam0, Far, Delta0, Deltamin)t

onde o intervalo de definigo de cada um deles, assim como os

respectivos valores sugeridos pelos autores da subrotina, estdo na

tabela abaixo:

Pardmetros Intervalo de definicéo Valor sugerido

Accuracy (0,1) 0.1 .
Dont (0,1] 0.01
Tamo (10 "' 107 0.0l
Par f1,10] 4
Delta0 (107 %, 10} 2.0

Deltamin (107", 10] 107t

Os demais parémetros de entrada foram fixados, peis estfo

relacionados com opgBes de precisido dos resultados e, portanto, devem

ser escolhidos pelo

usuario.

Neste trabalho
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valores:

Parametros Valores
EspD 10~ *
EpsG 10°®
EpsF 10710

Nafmax 1000
Kmax 150

I'tmax 200

Como alguns dos intervalos de definicio das varidveis sio
abertos, alteraremos estes limitantes para valores suficlentemente
préximos, de medo a tornar o problema da forma (1.2). Assim, o problema
de determinagdo dos parametros étimos de BOX-QUACAN pode ser descrito

por:

minimizar f(p)

s.a. |I=p=su (4.1)

onde f: R® > R 1 = (107, 107, 10, 1 107 10" v = (99995, 1,

107, 10, 10, 10)' e f(p) descreve a eficiéncia de BOX-QUACAN na
resolugdo de um problema fixe de otimizag¢io, utilizando os pardmetros
de entrada descritos nas componentes de p em (3.9),

Resolvemos ¢ problema {4.1) pelo Algoritmo Genético Simples e

pelo Método de Nelder - Mead. A seguir descreveremos os problemas de

otimizacédo utilizados como testes.

4.2 - PROBLEMAS TESTES

4 2.1 - Problemas de Quadrados Minimos

Foram selecicnados 20 problemas testes propostos por Moré,

Garbow e Hillstrom (198l), que consistem em problemas de quadrados
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minimos nao lineares da forma:

m

L 2
minimizar z fj[x)
i=1

n

f - R >R

i

As func@es selecionadas, juntamente com as dimensdes, estéo

apresentadas na tabela a seguir:

Fungdes n m
I |Rosenbrock 2 2
2 |Freudenstein e Roth 2 2
3 {Mal escalada de Powell 2 2
4 [Mal! escalada de Brown 2 3
5 |Beale 2 3
6 |Jennrich e Sampson 2 10
7 [Vale em Hélice 3 3
8 |Gaussiana | 3 15
9 |Caixa tridimensiocnal ~ 3 10
10 [Singular de Powell 4 4
11 (Wood 4 6
12 |Brown € Dennis 4 20
13 |EXP6 de Biggs 6 13 |
14 |Watson 12 31
15 IRosenbrock estendida 40 40
16 [Singular de Powe!ll estendida 40 40
17 !Penalidade 1 10 11
18 [Penalidade I1I ) 10 20
19 (Variavelmente dimensionada 10 12
20 |Trigonométrica &0 60
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4.2.2 - Superficies Minimas

O problema de superficies minimas ¢é um dos problemas
cldssicos da matemdtica e, em geral, ¢ muito dificil de ser resolvido
algebricamente. Baseado nos artigos de Averick, Carter e Moré (1991) e
de Maier (1992), resolveremos este problema numericamente através de
técnicas de otimizacée.

Define-se uma superficie minima como uma superficie cuja
curvatura média ¢ nula em todos os seus pontos. Um exemplo desta
superficie pode ser visto quando uma curva fechada, feita de um arame
fino, & mergulhada em uma solug8o de agua e sabfo. Ao retirar o arame
da solugdo, cobservamos uma pelicula fina do liquido em forma de uma
superficie, cujo contorno é dade pelo arame. Esta superficie esta em
equilibrio sob a aglo de tensdo superficial do liquido e tem curvatura
média zero. A denominag8io de minima estd vinculada ao problema proposto
por Lagrange em 1760: "Dada uma curva fechada (sem auto-interseccdes),
encontrar a superficie de 4area minima que tem esta curva como
fronteira". Demonstra-se (veja, por exemplo, Carmo (1987)) que toda
superficie de area minima, apresenta curvatura média zero em todos os
seus pontes e portanto, & uma superficie minima. A reciproca desta
afirmagfo nem sempre ¢é verdadeira.

Neste estudo estaremos interessades em modelar o problema de
Lagrange como um problema de otimizagdo e rescolvé-lo através de
técnicas conhecidas. Para isso, consideraremos um subconjunto £ convexo

do espago euclidiano bidimensional, com fronteira 8Q, e f um funcional

que associa a cada superficie v, de contorno v, o valor da sua area:
<

f: K 2> R -
flv) = [ 1+ ||Vv[x,y)”2 ] dx dy
Q

onde K = { vec | vix,y) = vC(X,y) para (x,y) € 80 } )V, € c' e 11

& a norma euclidiana.
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O problema de superficies minimas pode ser descrito, entéo,

como o seguinte problema de otimizagio:

Minimizar fiv) (4.2)
s.a. v ek
Para simplificar consideraremos ) = [a,b]l x [c,d], isto é, um

retangulo em R Podemos obter uma solucgdo discreta aproximada para o
problema (4.2), pelo método dos elementos finitos, através de uma
triangularizagio regular de 2, de modo que a malha contenha nx vértices
no eixo x e ny vértices no eixo y, totalizando n = nx x ny vértices

intericres na discretizagio (veja a figura abaixo).

Definiremos z, uma fungio linear por partes em Q dicretizado,

da seguinte forma:

™
1

vi{ihg+a jhy +¢), par‘a{;i

,_.
=t
o

N
Il

i =0, nx+l
Vc(ihx+a,jhy+c),pa1‘a__l
J = ]

ou seja, o valor de z coincide com o valor de v nos vértices interiores
da discretizagdo e na fronteira assume os valores impostos pela fungio

de contorno do problema:
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Assim, o problema de minimizacdo (4.2) discretizado pode ser

escrito da seguinte forma:

nx ny X+l ny+l
C L U
minimizar ): f”(z) f~ (z)
iZ0 j=0 1=1 j=1

+

onde:

L . h (21 " % )2 z T 2y
. » T + L
f”[z]= X y{l+ . il [ 1] J }

hx

1

ij 2 hx

o . h (2 z, 32 z Z, . y2 y1/2
f{z}-L{“ SN +[J__._;_ }

Temos, entdo um problema de minimizagdo com n variaveis
{ndmero de vértices da triangularizagfo} que pode ser resolvido
utilizando a subrotina BOX-QUACAN.

Descreveremos a seguir as fungbes contorno utilizadas nos

exemplos de resolugdo do problema de superficies minimas:

(1) Plano Inclinado

= [-1,1} = [-1,1]
1
. vc(x’y] (X—z._)

ARLALIALEA
.‘l‘-“m‘n-‘“ A

nx =ny = 30
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(2) "Plano torcido”
- 0= [-11] x (~1,1]

. - _ (y +1)
vc( 1,¥) = -0.5 + ——
_ _(y+ 1)
vc{l,y) = 0.5 —
v {x,-1) = -0.5 + {x +1)
c 2
vc(x’l) = 05~ _{,,X__;.l_]

* nx = ny = 30

(3) Superficie de Enneper

Esta superficie foi calculada algebricamente por Enneper (1864):

=[-L L -4
R e I P

. vc(x,y} =0’ - w

onde u e w sfo seolugdo do sistema ndo linear:
2
X=u +uw =

2
-w - n w4+

e
Il

i
L
odel ey

i
O

« nx = ny = 30

4.3 - RESULTADOS NUMERICOS

Implementamos o AGS e ¢ método de Nelder - Mead, em linguagem
FORTRAN 77, na SUN Workstation, baseados nos algoritmos das Segdes 2.5
e 2.10, respectivamente. Na primeira etapa de testes, resolvemos o
problema (4.1) a fim de determinar os parametros étimos de BOX-QUACAN
na resolugdo de cada um dos problemas de quadrados minimos (4.2.1) ¢
dos de superficies minimas {4.2.2).

Para os problemas de quadrados minimos (4.2.1) foram

realizados testes com dois tipos de canalizagio das variaveis: .
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CAIXAl: -100 = X15 100 , 1 =
CAIXAZ: 10 = X = 100,41 =

!
=
=

|
-
H

com a finalidade de comparar scluges no interior e na fronteira da
regifo factivel. Mais ainda, em todos os problemas utilizamos o AGS com

dois tipos de taxas de CROSSOVER e de MUTAGAO:

TAXAC: Taxa de MUTAGAO constante igual a 0.0l ¢ taxa de CROSSOVER
constante igual a 0.99,

TAXAS: Taxas dependentes de MUTAGCAO e de CROSSOVER do tipo
Sigméide (veja SecHo2.4)

Para os problemas de superficies minimas modificamos a fungéo

objetivo para:

f{x) = (%naf + W;— kont ) x tngp (4.3)

onde tngp é o valor da norma do gradiente na scoluglie, projetado na
regifio factivel. Esta alteracdo ocorreu porque, na maioria dos testes,
o raio de confianga tornou-se muito pequeno (menor que o minimo
permitido), acarretando a nfo convergéncia de BOX-QUACAN. A razdo para
ponderarmos de maneira diferente a convergéncia e ndoc convergéncia do
métode € que quando a norma do gradiente projetade da solugdo é
"razoavelmente" pequena, este ponto é graficamente satisfatdrio.

Em todos os testes com o AGS utilizamos populagdes de 20
individuos, realizande um total de 150 gefaqﬁes. Para a populagie
inicial consideramos ¢ individuos representando os parametros sugeridos
pelos autores de BOX-QUACAN e os demais gerados aleatoriamente. O fato
de incluirmos os parametros sugeridos na populagdco inicial indica que
niao obteremos como resultado parametros piores do que ele, ja que como
na Secio 2.8, tomamos como solugdo o melhor ponto entre todas as
geragBes. A taxa sigmbdide fol utilizada para evitar que estes
invididuos formassem populagdes pouco diversificadas, acarretandc uma
eventual convergéncia prematura.

Nos graficos abaixe apresentamos, para cada um dos problemas
testes fixado, os parametros ¢timos obtidos pelo AGS, com taxas TAXAC e
TAXAS, e pelo Método de Nelder - Mead:

64



ACCURACY 1 DONT
T I

1 T T
x r * x ] . =]
e.sl . 1 88k % Ex x o
+ = + x
B.6p & x - a 4 8.6} x° g I +§'_
x x O l: + X wf
x . - i -+ -+
8.4} o Jd 0.4} ¥ .
H & * x x o
»
+ * + * é ggo o
e
5 x X
¥

Problemas Problemas
JInM 8
8.1 ook ¥ g
ixguoxc‘
9.68 -
e ﬂ¢°:+§ +x+g§a
x
8.86 [ “x *x:* O§x§3+o-
o caS+§xB+ e ¥
0.84 "%, 0 B 39 -
* i ;o.o;: éx*
B.BZ—xux Oxg!gg Ix - o ]
x
e ““———4#*3-§++~#_ﬁ__4“J

8 ig . Z8
Problemas _ Problemnas
' DELTA B . DELTAR MIN.
i8 X & N T .8 ) og g Py co |
g ‘9 - +i x e
X * x ¥ o
8| +n¥ R - el +§ Yook, gx 4
* + ﬁ a -+ x ” x
6 I + ; x i w | 6 $ ! § +‘ E T i
. s . 58,0 x s
+GE % 8 £ . ¥x & oy 81g ¥
+ »
4 | n*aﬂ* e ¥ - 4—2 x % ! g roX Xty ]
AR ixg ° %“ o °1 5 ey TROUR,
C}
218 g iy — z—-%}- 21 ,+§ u x .
8%8 B + +56 =] LR F3 6
e Q - *9 ; gmg Y=gl a ] ¥9!x§ X0 9?
a 18 28 8 18 zZ8
Problena_s Problenas

Parametros dtimos obtidos para os problemas de Quadrados Minimos
(4.2.1) na CAIXAl. Os pontos com ‘o’ foram determinados pelo AGS com
TAXAC, os com ’x’ pelo AGS com TAXAS, os com '+’ pelo método de Nelder
- Mead e ‘-’ representam os valores sugeridos pelos autores de

BOX-QUACAN. Excluimos os parametros que nic acarretam convergéncia.
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Farametros étimos obtidos para os problemas de Superficies Minimas
(4.2.2). O0s pontos com ‘0’ foram determinados pelo AGS com TAXAC, os
com 'x’ pele AGS utilizando TAXAS, os com ’+* pelo método de Nelder -

Mead e os com '-' representam os valores sugeridos pelos autores de
BOX~QUACAN, '
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A grande quantidade de parametros 6timos para o mesmo

problema ocorre porque combinacgdes diferentes de pardmetros geraram o
mesmo valor da funcdo objetivo. Nas tabelas a seguir, apresentamos o
valor da funcdo objetivoe correspondente a cada problema teste, para os
parametros Otimos obtides. Utilizamos a seguinte notacio:

PS: parémetros sugeridos pelos autores de BOX-QUACAN

PGC: parametros 6timos obtidos pelo AGS com TAXAC

PGS: pardmetros 6timos obtidos pelo AGS com TAXAS

PNM: parametros 6timos obtidos pelo método de Nelder - Mead

—: BOX-QUACAN nZc converge

I PS PGC PGS PNM

|Proviema 1 21.00] 8.33| 9.00] 11.67
Problema 2 9.67 5.67 5.67 5.67
Problema 3 12.00 4.67 4.67 4,67
Problema 4 - _ — —_—

Problema 5§ 11.67 6.33 7.33 7.00
Problema 6 7.00 5.33 4.67 7.00
Problema 7 12.00 9.33 8.67} 12.00
Problema 8 5.67 5.67 5.67 5.67
Problema 9 7.33] 2.67| 2.67| 3.67
Problema 10 16.70| 16.70| 16.70} 15.70
Probiema 1! 11.30 7.33 7.33 8.33
Problema 12 11.70 7.67 7.67 7.67
Problema 13 9.00 5.67 53.67 7.67
Problema 14 | 24.30] 16.00| 17.00) 17.00
Problema 15 | 24.30 8.33| 10.00 9.00
provlema t6 | 18.70| 18.70| 18.70] 18.70]
Problema 17 8.33 5.00 3.67 7.00
Problema 18 |182.00| 36.30| 33.00| 48.33
Problema 19 14.70| 14.70} 10.30| 14.70
Problema 20 | -— 12,70 6.67

Valor da funcdo objetivo (x 107°) correspondente acs problemas

(4.2.1) na CAIXA! para os pardmetros dtimos obtidos.

63



PS PGC PGS FNM
Problema 1 6.67 4.67 4.67 4.67
Problema 2 7.67 7.67 6.67 7.67
Problema 3 4.67 3.867 3.67 3.67
L Problema 4 4.67 2.67 2.67 3.67
Problema 5 8.67 4.67 4.67 8.67
Problema & — — - —
iProblema 7 3.67 2.67 2.67 2.67
Freblema B —_— —_— —_ —_—
Problema 9 | 11.70| 8.67| 8.67| 10.67
Protlema 10 — 7.67 5.67 7.67
Problema 11 —_— 5.67 5.67 ——
Problema 12 5.67 4.67 4 .67 4.67
JProblema 13 | 55.70| 17.00| 10.30] 17.00
‘Problema 14 4.67 3.67 3.67 4.67
Problema 15 £.67 4,67 4.67 5.67
Problema 16 — 5.67 5.67 5.67
Problema 17 4.67 3.67 3.67 | 3.67
Prodlema 18 | 5.67| 4.67! 4.67| 3.67
Problema 19 5.67 4.67 4 .67 3.867
Problema 20 14.67} 14,67} 13.67) 11.67

Valor da funcgdo objetivo (x 10"5) correspondente aos problemas

(4.2.1) na CAIXA2 para os parémetros dtimos obtidos.

PS PGC | PGS | PNM
|Proviema 1 | 27.40| 1.50] 4.80| 13.50

Problema 2 |104.00| 14.70| 14.60| 50.30

LN ]

Problema 3 26.90] 14.40| 14.40| 20.10

-7 -
* : valores em 10 e *+ : valores em 102

Valor da fungdo objetive correspondente aos problemas de

Superficies Mtnimas (4.2.2), para os paridmetros dtimos obtidos.
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Observando as tabelas acima, notamos que para a maijoria dos
problemas (88%) fol possivel determinar pardmetros de entrada que
reduzem o valor da fungic objetivo em relagio aos parametros sugeridos
e, ha maioria, estes foram obtidos pelo AGS com TAXAS. Além disso, para
9% dos problemas, que nfo convergiam com os parametros sugeridos,
foram determinados parametros com 0s quais eles convergem.

Nos graficos anteriores notamos que, em geral, os parametros
o6timos obtidos diferem muito de problema para problema, ao passo que os
sugeridos s3o os mesmos para todos eles. Assim, esta comparagdo ¢ de
certa forma injusta, além do que, determinar os parimetros para cada
problema especifico, implica em resolvé~lo varias vezes. Como o
interesse pratico do problema de determinac8o dos parametros de
BOX-QUACAN € que sejam eficientes para o maior numero possivel de
problemas e ndo apenas para especificos, para um conjunte de «k
problemas de otimizag¢8o, tomaremos fungio objetivo em (4.1) a média
geométrica das fungdes objetivo correspondentes a cada problema deste

conjunto:

k 17k
F(p) = [ ne e ] (4.4)

i=1

onde fl{p) corresponde & fungdo do tipo (1.3) para o i-ésimo problema
do conjunto, Optamos pela média geométrica por melhor representar as
situagdes extremas. Por exemplo, se para 19 problemas temos a
convergéncia de BOX-QUACAN (o = 107° em (3.8)} e para apenas um n#o
ocorre convergéncia {a = 107" em (3.8)), a média geométrica indicara
que o conjunto de parametros & bom (f{p) = 107%) enquanto gue a média

3.

Utilizamos trés conjuntos de problemas:

aritmética indicard que nio (f(p) = 10

CONJL: formado por 20 problemas de Quadrados Minimos (4.2.1} na
CAIXAl e cada f! é da forma (3.8).

CONJ2: formado por 20 problemas de Quadrados Minimos (4.2.1) na
CAIXA2 e cada fl é da Torma (3.8).
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CONJ3: formado por 3 problemas de superficies minimas (4.2.2) e

cada fi é da forma (4.3).

Assim, cada conjunto é formado por uma classe de problemas semelhantes:
CONIl corresponde a problemas de quadrados minimos nd@o lineares
irrestritos, de modo que as restrigdes do problema da forma (3.4)
correspondem a canalizagbes “artificiais"; CONJ2 & formado por
problemas de quadrados minimos ndo lineares com restricdo de
canalizagdc para as variaveis; e CONJ3 corresponde a problemas de
superficicies minimas, para os quais estaremos interessados em sclugdes
aproximadas.

Resolvemos o problema (4.1) com fungdo objetivo da forma
{4.4), para cada um dos conjuntos acima, através do AGS com TAXAC, do
AGS com TAXAS e do método de Nelder - Mead. Para o AGS utilizamos
populagBes formadas por 20 individuos, com populacio inicial composta
por 4 individuos correspondentes &s sugestdes e o5 demais gerados
aleatoriamente, sendo realizadas um total de 150 geracdes. Os

parametros 4timos obtidos para CONIl estio descritos na tabela abaixo:

[Accuracy| Dont TamO0 Par [DeltaO|Deitamin
PGC-1 0.04 0.03 0.050 9.32 0.79 4.04
PGS-1 Q.24 G.45 0.006 2.356 6.27 2.86
PNM-1 0.12 0.13 | 0.016 3.56 2.58 2.98

Observamos que alguns parametros, ccomo Par e Deltamin,
assumermn valores mais altos que os sugeridos, ji que os problemas do
conjunto s#o irrestritos e o raio de confianga deve assumir valores
altos no inicic de cada iteragio. O parametro Dont também assume
valores maiores que os sugeridos, mostrando que nfo é conveniente
continuar a resolugdo do subproblema quando a methora obtida, em
termos do valor de fungdc a cada iteracglo, for pequena, ou seja,
deve—se ser mais exigente quanto ao progresso obtido no subproblema do
que foi sugerido.

Os valores dos parametros otimos obtidos para CONJ2 estido na

tabela a seguir:
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Accuracy| Dont Tam0 Par DeltaQ;Deltamin
PGC-2 0.02 0.01 0.020 | 5.74 3.82 2.60
PGS-2 0.02 0.28 0.069 2.49 2.38 9.35
PNM-2 0.02 0.46 0.033 6.51 4.98 4,20

Observamos que para este conjunto ¢ parametro Accuracy assume
um valor menor que 0s obtidos para CONJl e que o sugerido, mostrando
que o subproblema deve ser resolvido mais precisamente que nos casos
irrestritos. ©Os valores determinados para os parametros Delta0 e
Deltamin sfo altos por estarem relacionados com o tamanho da caixa do
problema, que neste caso é grande,

Os valores dos parametros 6timos obtidos para CONI3 estdo na

tabela abaixo:

Accuracy] Dont Tam0 Par |Delta0 Delta.min
PGC-3| 0.16 0.06 | 0.020 | 5.14 | 4.90 10™*
PGS-3| 0.16 0.06 | 0.020 | 5.14 | 4.90 107!
PNM-3| 0.09 0.0l | 0.00! | 4.00 | 1.95 10°%

Neste caso os valores nfo diferem muito dos sugeridoé. Além
disso, ¢ valor de Deltamin é mantido pequeno, ji que nesses problemas
em geral os raios de confianga assumeém valores pequenos.

Para observamos o comportamento de cada parametro 4otimo
determinado, nioc apenas no conjunte para o qual ele foi determinado,
mas para outros conjuntos de problemas, na tabeia abaixo apresentamos o
valor da fungdo objetivo correspondente aos conjuntos descritos
anteriormente, utilizando cada um dos pardmetros &timos determinados e

os sugeridos (PS):

PS PGC-1{PGS-1|{PNM-1|PCGC-2/PGS-2{PNM~2|PGC-3|PGS-3!PNM-3

CON.II. 33.3| 29.3] 27.6{ 29.7| 35.%| 60.4| 42.5| 48.2| 48.2] 53.7

coNiz | 51.9] 19.7| 31.8 19.9¢ 11.3| t1.7] 27.0| 19.6] 19.6] 33.4

conJ3 | s.2l132.1| 69.2] 82.0{100.0]|109.0! 97.7| 5.3 s5.3] 6.1

-5 -
#: valores em 10 e **: valores em 10 J

Valor da funcio objetivo correspondente aos conjuntos de problemas

para os parametros otimos determinados.
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Observamos que, para cada conjunto fol possivel determinar
parametros que melhoram o valor da fungio objetivo em relagio aos
parémetros sugeridos, sende que na maioria eles foram fornecidos pelo
AGS com TAXAS. Além disso, observando o desempenho dos parimetros nos
conjuntos para o©s quais ele nfo foi determinado, temos que para CONJl e
CONI3 os sugeridos sdo os mais eficientes, e que para o CONJZ os
sugeridos fornecem o pior valor da fungio objetivo dentre todos os
parametros testados. Este fato mostra que os parametreos determinados
sfo muito especificos para cada conjunto.

A melhora do valor da funcio objetivo, em geral, esta
associada aos problemas que ndo contvergem com 0S parametros sugeridos e
passam a.convergir com os parametros o6timos, como pode ser visto na

tabela abaixo:

PS |PGC-1|PGS~L{PNM-1IPGC-2|FGS-2{PNM-2{PGC-3|PGS~3|PNM-3
CONJ1 2 2 1 2 2 2 2 2 2 2
CONJ2Z 5 3 4 3 2 2 4 3 4 :
CONJ3 0 o| .o ol. o 0 0 0 0 0

Nimero de problemas de cada conjunto onde ndo hd convergéncia,

Assim, os parametros determinados nem sempre sio mais
eficlentes que os parametros sugeridos para cada um dos problemas do
conjunte, mas diminui o© nimero de problemas que nio convergem,
reduzindo significativamente o valor da funcio objetivo destes
problemas {0(10-1) para O(thS)] e, portanto, da média.

Os resultados apresentados para o problema (4.1} estdo,
portanto, vinculados & escolha dos parametros que farnecem os numeros
méximos de iteragdes e de avaliagSo de fungfo, ja que eles determinam
o5 casos de ndo convergéncia. Mesmo  assim, sdo  resultados
significatives no sentide de mostrarem que € possivel reverter a nic
convergéncia de BOX-QUACAN com os parametros sugeridos, sem alterar

estes parametros fixos.
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4.4 - CONCLUSAO

Os resultados obtidos na resclugdo do problema mostram que em
geral o Algoritmo Genético Simples é mais eficiente gue o método de
Nelder - Mead, no sentido de enconirar melhores parf&metros. Notamos,
ainda, que na maioria dos casos os melhores parametros sfo fornecidos
pelo AGS com TAXAS, como seria esperado, ja que ele corrige as
deficiéncias do AGS com TAXAC quanto a uma possivel convergéncia
prematura, e ser um algoritmo global, ac contréario de Nelder-Mead.

0O fato de incluirmos [nformagdes adicionais nas populagBes
iniciais, come os parametros de entrada sugeridos pelos autores de
BOX-QUACAN, pode, por um lado, auxiliar na busca do 6timo, pois este é
o melhor ponto conhecido. Porém, por outro lado, pode tornar as
populagbes pouco diversificadas (se eles forem muito dominantes) e
favorecer uma convergéncia prematura. Utilizando a taxa sigmdide,
pedemos evitar os casos de convergéncla prematura, mas a informagao dos
parametros sugeridos serd considerada apenas para a solugdo final, onde
compara-se os pontos de todas as geragfes. 0Os resultados mostraram que,
de certa forma, os dados Iiniciais ndc sdo relevantes, pois a taxa
sigmbide fol mais eficiente.

Os testes realizados para a determinagd8o dos parametros
6timos de BOX-QUACAN em problemas fixos mostraram que, apesar de ser
possivel determinar os parametros que melhorem a fungdo objetiva em
relagdc aos parametros sugeridos, eles s8o muito especificos para cada
problema. Na pratica, perém, este processo pode tornar-se invidvel, ja
que é preciso resolver o mesmo problema varias vezes.

Os parametros 6timos determinados para os conjuntos continuam
muito especificos para a sua classe de problemas e, em geral, ndo sio
mais eficientes que os parametros sugeridos em cada problema especifico
do conjunto. Tais paradmetros diminuem a quantidade de problemas que nio
convergem, de modo a alterar significativamente o valor da fungido
objetivo. Assim, os parametros que fornecem o numero maxime de

iteragbes e de avaliagBes de fungdo influenciam diretamente nos
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resuitados obtides, pois seus valores podem alterar os casos de ndo
convergéncia. Observamos porém que ¢ possivel reverter os casos de ndo
convergéncia sem alterar estes par&metros fixos.

Baseados nos resultados numéricos sugerimos que na resolugdo
de problemas do tipo quadrados minimos n#oc lineares irrestritos por
BOX-QUACAN, onde a canalizagio das variaveis é ‘“artificial”, como

ocorre na CAIXAl, os parametros a serem utilizados sdo PGS-L:

Accuracy| Dont Tami Par DeitaQ [Deltamin
0.24 0.45 Q. 006 9.56 6.27 ] 2.86

Para problemas do tips quadrados minimos n#oc lineares onde a
canalizacdo das variaveis €é significativa e, em geral, a solugdc 6tima

estd na fronteira do conjunto, sugerimos os parametros PGC-2:

Accuracy Dont TamQ Par Deltal [(Deltamin
0.02 0.28 Q. 069 2.49 2.38 9,35

Finalmente, para problemas onde a convergéncia esta relacionada com uma
norma do gradiente projetado ser 'razoavelmente pequena", como nos

problemas de superficies minimas, nossa sugestfo & PGS-3:

Accuracy| Dont TamoO Par DeltaQ |Deltamin
0.16 0.06 ¢. 020 5.14 4,20 0.0001

Estes valores sugeridos sdo, de ©certa forma, muito
especificos em relagio a grande variedade de problemas reais. Assim,
uma comparacdo entre os parametros em cada conjunto torna-se
necessaria. Nesta andlise, observamos 'que para CONJl os parametros
sugeridos sfo mais eficientes que PGC-2 e PGS-3, ou seja, dentre os
parametros que ndo sd@o especificos para CONIJL, os sugeridos sfc 0s mais
eficientes. O mesmo ocorre com CONI3. J& para CONJZ, os parametros
sugeridos sio os menos eficientes dentre todos os determinados, pois héa
mais casos de ndoc convergéncia. Mesmo assim, podemos dizer que os
parametros sugeridos sfio muito eficientes no sentido de resolverem
varios tipos de problemas, mesmo que nio seja da forma mais eficiente

possivel. Os casos de nfio convergénecia no CONJ2 estdo associados ao
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nimero maximo de iteragBes fixadas, podendo portanto serem revertidos.
Assim, neste trabalho fol proposto uma maneira de determinar
os parAmetros o6timos de uma subrotina computacional, através de
técnicas de otimizagd3o. Resultades mais gerais, que os apresentados,
podem ser obtidos através de implementacgSes mais eficientes do AGS, com
a utilizagdo de recursos da supercomputagio, como vetorizagle e
paralelismo, j& que as avaliagBes de fungfo neste caso sdo exXtremamente
caras, pois consistem na resolugdc de diversos problemas por
BOX-QUACAN. A inclusio de operadores genéticos mails sofisticados, como
a Dominincia e a Inversdo, pode ainda melhorar o© desempenho do
Algoritmo Genético. Além disso, uma possivel area de trabalho consiste
em estudar e aplicar outros métodos de otimizagdo global, como o
"Simulated Annealing”, na resolugio do problema de determinagio dos

parametros 6timos de BOX-QUACAN.
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