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Resumo

O dinamismo do mundo moderno traz consigo grandes desaBasifitios e tecnoldgicos,
particularmente junto a problemas de otimizacdo. Proldesinées tratados de forma estatica estéo
sendo reformulados para incorporar esse dinamismo, exigogom iSso novas estratégias de
solucéao. Meta-heuristicas populacionais para otimizagsdmgem entdo como abordagens
promissoras, visto que favorecem a exploracéo do espagasda b contribuem para a adaptacao ao
dinamismo do ambiente. Foram tratados aqui algoritmos timasio de distribuicdo (AEDS), os
guais empregam modelos probabilisticos para identifiggibes promissoras do espaco de busca.
Pelo fato de serem raras e limitadas as propostas de AEDs pratdemas dinamicos,
principalmente em espacos de busca continuos, foram ddnseBEDs baseados em modelos de
mistura gaussianos flexiveis, auto-controlaveis e comobairsto computacional, incluindo ainda
operadores de manutencéo de diversidade e de controle dergéncia. Uma extensa comparacao
com metodos alternativos de otimizagcdo para ambientesndiod foi realizada e, em varias
situacOes, a proposta deste trabalho superou o desempentitatdos considerados estado-da-arte.

Palavras-chave Otimizacdo em ambientes dinamicos, algoritmos de eséimde distribuicéo,
modelos de mistura.

Abstract

The dynamism of the modern world gives rise to huge scierdifid technological challenges.
Problems until recently being treated as static are nowgoegformulated to incorporate that
dynamism, thus requiring novel solution strategies. Patpai-based metaheuristics devoted to
optimization emerge as promising approaches, given tlegt pnomote an effective exploration of
the search space and contribute to the adaptation to therigmeof the environment. Estimation of
distribution algorithms (EDAs) were considered here, Whicake use of probabilistic models to
identify promising regions of the search space. Due to tloe tfaat the proposals of EDAs for
dynamic problems are rare and limited, mainly in real-patmm search spaces, EDAs were
conceived based on flexible Gaussian mixture models, seli@lable and computationally
inexpensive steps, including diversity maintenance anavexgence control mechanisms. An
extensive comparison with alternative optimization mdthdor dynamic environments was
accomplished and, in many situations, the proposed tesbrogercame the performance produced
by state-of-the-art methods.

Keywords: Optimization in dynamic environments, estimation of disition algorithms,
mixture models.
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Capitulo 1

Introducao

O tratamento de problemas de otimizac&o encontrados noawaatigeralmente se da por meio
da construcdo de um modelo fisico-matematico, sendo queraesp que este seja capaz de
representar todos os aspectos relevantes vinculados blempade otimizacdo de forma coerente e
confiavel. Uma vez alcangada uma solugéo para o modelo, emnijae esta também seja a solu¢édo
para o problema real.

O modelo de mundo é comumente representado através de ugd® funatematica, chamada de
funcao-objetivpjunto a qual atuara o algoritmo de otimizacao, buscandorgrar pontos de maximo
ou minimo, satisfazendo algumas restricbes impostas.

Ao estabelecer uma funcéo-objetivo como representacaouhalonreal, considera-se que este
permanece estatico por toda a execucdo do método de otéuizZsg entanto, em diversas situacoes
esta suposicdo néo € verificada, e uma solucdo encontradanpodser mais valida, dado que as
configuracdes internas do problema se alteraram e, conrgequente, o espaco de busca pode néo ser
mais 0 mesmo. Neste contexto, o tempo é uma variavel-chave éaye ser levado em consideracéo
pelo algoritmo de otimizacéo.

Em um problema de agendamergol{edulinyde um conjunto de eventos, € comum o surgimento
de novos eventos e 0 cancelamento de outros. Assim, a agem@davaria no decorrer do tempo.
O caminho mais rapido entre um ponto de partida e o destinc&veh de mudanca no meio do
percurso, devido a alteracdes nas condi¢des de trafego.oMmle e otimizacdo de um processo
guimico, além de controlar variaves como pressao e temyparaxistem objetivos adicionais como
minimizacao do consumo de energia e maximizagao da corveesdm produto ou varios (Duraiski),
sendo que a importancia relativa desses multiplos obggiede variar ao longo da operacéo da planta
industrial.

Esta pesquisa destina-se a tratar de problemas dindmicostuleza discreta, onde a funcao-
objetivo é modificada em uma forma nao-infinitesimal e o methel otimizacdo possui tempo habil

1



2 Introducéo

para realizar um numero fixo de avaliagcdes de funcéo entréficemes consecutivas da funcao-
objetivo.

Em ambientes dinamicos, o algoritmo de otimizacdo devesggzcde perseguir a solugéo otima
no decorrer do tempo, reagindo de forma adequada a cadacalbedlo ambiente.

Considerando a adaptabilidade do algoritmo a uma nova fuoigigivo, as meta-heuristicas
populacionais, como os algoritmos evolutivos, surgem cabwrdagens promissoras para a tarefa
de otimizacdo em ambientes dinamicos, desde que mantenkarsidhde na populacdo e sejam
providos de mecanismos de adaptacdo capazes de promogéesemdequadas as variacdes da
funcéo-objetivo. Considerando esta populagéo, € possiwa sobre 0 novo cendrio e criar solucdes
mais bem adaptadas, através do uso de operadores especfiictzdo de que um conjunto de
solucBes € mantido, e ndo somente a melhor solucéo, tendgiaigr uma adaptacao mais efetiva
as novas condic¢oes possiveis (Rocha et al., 2005).

No contexto de algoritmos evolutivos, por muito tempo o distda-arte era representado por
meta-heuristicas populacionais dotadas de operadorgost@ara a perturbacdo das solucdes
correntes, acompanhados, sempre que possivel, de alguemismao de busca local para compensar
a falta de conhecimento sobre o espaco de busca, para ameernbmada de decisdo. Trés
limitacbes estavam atreladas a essas meta-heuristica® existéncia de varios parametros a
determinar, os quais tinham influéncia direta no desempdatmisca;if) a necessidade pratica de
mecanismos de busca local eficiente$;) (@ incapacidade de utilizar o conhecimento ja existente
sobre 0 espaco de busca, a partir da experiéncia adquirittango da execucdo da busca. Ja nos
ultimos anos, essas propostas de meta-heuristicas téntud@d@ metodologias que procuram gerar
modelos de densidade de probabilidade no espaco de buscaadbs Algoritmos de Estimacéo de
Distribuicdo (AEDs) (do inglésEstimation of Distribution Algorithmsou PMBAs (do inglés
Probabilistic Model-Building Algorithms A intenc&o € que regides promissoras do espaco de busca
tenham associadas a si uma maior probabilidade de gerafsslgandidatas, o que implica que a
exploracao do espaco de busca tendera a se concentrar megg8as. Assim, continua havendo um
viés estocastico na busca, mas esta fica polarizada peldoramdistribuicéo, o qual, por sua vez e
de forma genérica, deriva da experiéncia passada da pbysta. A tomada de decisdo sobre como
explorar o espaco de busca fica condicionada, entdo, ao peskmobtido para as amostras ja
avaliadas durante a busca e a disponibilidade de algum cioméxeto a priori sobre a natureza do
espaco de busca (caso este conhecimento esteja disponivel)

Embora os AEDs tenham surgido como meta-heuristicas gs@nées para tratar de problemas
de otimizacdo em espacos continuos, poucas propostas akgnadts para atuar em ambientes
dindmicos estao disponiveis na literatura. Destacam-seaapdois algoritmos simples que fazem
suposicdes sobre o problema, como a independéncia entrardwveis, e nao apresentam



1.1 Objetivos da pesquisa 3

flexibilidade suficiente, por exemplo, para lidar com a muitilalidade do espaco de busca,
geralmente presente em problemas de otimizacao de ireqressco.

Face a este cenario, este estudo tem como um dos objetiessigar a aplicabilidade de AEDs
guiados por modelos de mistura gaussianos, 0s quais s&® apapresentar a dependéncia das
variaveis e, ao mesmo tempo, a multimodalidade do espacaosta b

1.1 Obijetivos da pesquisa

Este trabalho possui como tema central, a investigacé@ sobplicabilidade de algoritmos de
estimacéao de distribuicdo dotados de modelos probabdsstiexiveis e parcimoniosos, no contexto
de otimizagdo em espacos continuos e com fun¢ao-objetiiant@ no tempo.

Algoritmos de estimacado de distribuicdo (AEDs) fazem usaraelelos probabilisticos para
estimar as regides promissoras, ou seja, regides nas quais éncontradas as melhores solucdes
até o momento. Posteriormente, novas solu¢cbes sdo gergmatirado modelo e o processo se
repete.

Considerando que a funcéo-objetivo é constantementeddtezaesta alteracdo geralmente nao é
previsivel, o que tende a promover varia¢des significatva8o antecipaveis acerca da localizacao
das regifes promissoras, 0 modelo probabilistico deveesdvdl e capaz de se adaptar a este novo
cenario.

Para que o modelo seja capaz de rapidamente se ajustar acermio criado pela variacao
temporal da fungéo-objetivo, duas abordagens serao aeldf& o treinamento do modelo de mistura
ao longo do tempo, ou seja, a convergéncia do algoritmo deatrento do modelo de mistura (o
algoritmo Expectation-Maximizatio(EM) (Dempster et al., 1977) é aqui utilizado) é adquirida no
decorrer da execugdo e ndo em cada geracao; e uma wigddo algoritmo EM, que € capaz
de manter informacdes do histérico da busca e, a0 mesmo teagpdamente se adequar ao novo
cenario, uma vez alterado.

A partir disto, essa pesquisa busca desenvolver ferras@atiapetitivas de otimizagcdo em
espacos continuos e com funcao-objetivo dindmica, além rddisar o desempenho destas
ferramentas, comparado-as com outras abordagens eessteatliteratura, em problemas com
diferentes niveis de complexidade.

1.2 Organizacao do texto

Na sequéncia desta introducao, esta dissertacéo é corppostaapitulos, os quais versam sobre
0S seguintes conteudos.



4 Introducéo

No Capitulo 2, sdo discutidos os diversos tipos de probleraastichizacdo e as metodologias
para resolvé-los, com énfase em problemas de otimizacaondmeates dindmicos.

Os conceitos e principais métodos de estimacao de densidgubiveis na literatura, além das
motivagdes que levaram ao emprego de modelos de mistuegpessjuisa, sao discutidos no Capitulo
3.

No Capitulo 4, séo introduzidos os algoritmos de estimacadistebuicdo, caracterizando-os
guanto ao nivel de complexidade dos modelos probabilsstitibzados. Além disso, os principais
conceitos de computacao evolutiva sdo apresentados, daidoénfase aos algoritmos genéticos e
seus operadores.

Algumas propostas de AEDs aplicados a problemas de otidozam ambientes dinamicos,
encontradas na literatura, serdo apresentadas no Capit&léra disso, serdo desenvolvidas novas
metodologias de AEDSs, as quais estao entre as principaismgagdes desta pesquisa.

A experimentacao dos algoritmos propostos e comparacaoresattados obtidos por outros
métodos de otimizagdo populacionais, como Otimizacdo porie de Particulas, Evolucao
Diferencial, Sistemas Imunoldgicos Atrtificiais, OtimiZacpor Colbnia de Formigas, além das duas
propostas de AEDs encontradas na literatura, sédo aprdasmta Capitulo 6.

Por fim, as conclusdes desta pesquisa sao relatadas no @apitlgstacando suas principais
contribuicbes e apontando novas direcdes e melhorias glepser implementadas no futuro.



Capitulo 2

Otimizacao em ambientes dinamicos

2.1 Consideracgdes iniciais

Otimizar é o ato de escolher a melhor forma de realizar unaedistaem violar certas restricdes
(Boyd & Vandenberghe, 2004). Otimizacdo € uma atividadedi@ota na vida das pessoas. Em
tarefas simples realizadas diariamente, sempre busceessté-las da melhor forma possivel. Por
exemplo, muitos problemas praticos estdo associados costadha do menor caminho ou do
caminho mais rapido entre um ponto de partida e um de destaandustria, este cenario ndo é
diferente. Executivos buscam constantemente solu¢céaparizar seus processos.

Tarefas complexas que possuem muitas variaveis e granagidpde de restricbes requerem
maneiras mais sistematicas para sua otimizacdo. A areatudoegue desenvolve ferramentas
matematicas e computacionais para tratar deste tipo deleprabé chamada detimizacéo
matematicalou programacdo matematica) (Bazaraa & Jarvis, 1977; Boyd @&@aberghe, 2004;
Fletcher, 1987).

A maioria dos métodos de otimizagéo séo aplicaveis a angsi@staticos, onde a funcéo-objetivo
permanece inalterada em toda a execucao. No entanto, eosmproblemas reais a fungao-objetivo é
dindmica, sendo constantemente alterada. Neste tipo der@mfos algoritmos tradicionais tendem a
obter baixa performance, dado o baixo poder de reacdo acceo@nio. Assim, algoritmos dedicados
devem ser desenvolvidos para tratar destes problemas.

Neste capitulo, serdo discutidos os diversos tipos de s de otimizagcédo e as metodologias
para resolvé-los, com énfase em problemas de otimizacaonbietes dinamicos.

5
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2.2 Otimizacao matematica

A otimizacdo envolve a determinacdo da “melhor” solugédo apaertos problemas
matematicamente definidos, que sdo, na maioria das veze®loaala realidade fisica (Fletcher,
1987).

A melhor solucéo pode ser expressa no sentido de maximo ommidependendo do problema
tratado. Vale ressaltar que as tarefas de maximizacdo enmmagao sao trivialmente relacionadas,
pois uma funcag a ser maximizada pode ser representada como a minimizagaofjle

Para que seja possivel a resolucdo de um problema de otéuiragl, inicialmente é necessaria
a criagcdo de um modelo matematico que represente tal praplsemdo esta etapa chamada de
modelagem O modelo é geralmente expresso como uma funcdo matemétieanada de
funcéo-objetivo

A etapa de modelagem € de vital importancia, pois, caso olmaode expresse adequadamente o
ambiente real, a solucéo obtida pelo método de otimizagdiear@a a melhor solugcéo para o problema
real.

Um problema de otimiza¢do matemética é constituido de trdponentes: umincao-objetivo
a qual se deseja otimizar; urnnjunto de variaveigjue define o espaco de busca pela solucéo 6tima;
e umconjunto de restricdea serem atendidas. A equacédo 2.1 mostra a definicAo matardatiom
problema de otimizagdo em espacos continuos.

otimizar f(x)
xcB (2.1)
sujeitoa f;(x) <b;, i =1,..,m.
Aqui, B € o0 espaco de busca, o vetoe R™ contém o conjunto de variaveis a serem otimizadas,

a funcdof : R® — R é a funcéo-objetivo, as funcégs: R* — R,7 = 1,...,m, sdo as funcdes
gue permitem definir as restricbes do problema, e as coastant.., b,, sdo os limitantes para as
restricdes. O vetax* € chamado détimoou solucdo do problema (2.1), g&tem o valor extremo

da funcao-objetivo dentre todos os vetaxasie satisfazem as restricdes, como mostra a equagao 2.2:

X
2.2
b (x),Vx € B ex factivel, problemas de maximizagéo (22)

f(x)

{f( *) < f(x),vx € B ex factivel, problemas de minimizagéo
> f

Considera-se aqui qu& pode conter tanto solugdes factiveis como solugdes inéasti
As caracteristicas matematicas da funcéo-objetivo, tgds de restricao e das variaveis a serem
otimizadas determinam o grau de dificuldade para a resoldggwoblema, quais métodos podem
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ser aplicados e o grau de confianca na otimalidade da solbti@ia.o

A figura 2.1 mostra uma classificacdo possivel para os pr@sleta otimizacéo, considerando
algumas de suas principais caracteristicas.

Otimizacao Otimizagao Otimizagao Otimizagéao Otimizacao Otimizagao Otimizagéo Otimizagao Otimizagédo Otimizagéo
Inteira Combinatdria Inteira Mista Estocéstica Estocéastica Linear Né&o-linear Global sem derivadas Estocéastica

Otimizagao Otimizagédo
Linear Nao-linear Otimizacéo Otimizacao
Inteira Mista Inteira Mista Quadrética Semidefinida

Fig. 2.1: Arvore de classes de problemas de otimizacdo. Basea Biegler & Grossmann (2004).

Inicialmente, os problemas de otimizacdo podem ser sepsead termos de variaveis continuas
e discretas. A maioria dos problemas de otimizac&do consaaalassificados quanto a linearidade
da funcéo-objetivo e das func¢des de restricao, distinguoxlentre problemas derogramacao
linear (PL) e deprogramacao néao-linea(PNL). Um problema de PL envolve a maximizacédo ou
minimizacdo de uma funcao-objetivo linear na presenca stegees lineares de desigualdade e/ou
igualdade (Bazaraa & Jarvis, 1977). Caso contréario, é dito&edinear.

O conceito deconvexidadeda fungéo-objetivo em um problema de PNL é importante para a
caracterizagdo do problema, podendo ela ser convexa ouomiexa. A convexidade informara a
guantidade de 6timos locais presentes no espaco de busaaaEacteristica do espaco sera melhor
discutida na Segéo 2.2.1.

Outra distincéo realizada é em relacdo a diferenciabiéiddal funcdo-objetivo. A maioria dos
métodos tradicionais de otimiza¢do podem somente sermdpboquando a funcéo € diferenciavel e
convexa.

No caso de problemas com variaveis discretas e continucg/imente eles sdo classificados em
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programacao linear inteira mistéPLIM) e programacao nao-linear inteira misig@NLIM). Quando
todas as variaveis sao discretas recai em um problempedemacao inteirgd Pl) ou combinatéria.

Outra extensao importante inclui problemas que envolvesariazas, os quais dao origem a
problemas d@rogramacao estocastica

2.2.1 Caracterizacao da funcao-objetivo

O extremo (maximo ou minimo) da fungéo-objetivo pode sessif@ado comalobal ou local.
Otimo global é o maior (ou menor) valor da fungéo-objetivotedp o espaco de busca, enquanto
gue o 6timo local € o maior (ou menor) valor da funcao-obpetim uma determinada vizinhanga (um
subespaco do espaco de busca). A vizinhanca é definida ponalmgétrica de distancia, como por
exemplo a distancia euclidiana para o caso continuo ou dertifagpara o caso binario, limitada por
uma constante > 0. Define-se uma vizinhanga aec R" por V/(x), como mostra a equacao 2.3:

Vix) = {y € Bld(x,y) < ¢} (2.3)

ondey € R", B é o espaco de buscalé, -) é a funcéo de distancia utilizada.
A partir disto, pode-se definir formalmente 6timos locaidabgis. Uma solucda é dita ser
otimo local, se e somente se

f(x) < f(y),Vy € V(x), paraminimizagéo, (2.4)
f(x) > fly),Vy € V(x), paramaximizag&o, '
para algume > 0, e 6timo global, se e somente se
f(x) < f(y),VYy € B, para minimizagéao, 2.5)
f(x) > f(y),Vy € B, para maximizag&o. '

A figura 2.2 ilustra um espago de busca unidimensional de oiviggna de minimizacdo de uma
funcao-objetivo continua com étimos locais (pontos A e Bpbal (ponto A). Também é apresentada
abacia de atracaalo ponto A, conceito este que interpreta a funcao-objetvoacuma superficie
de energia e os algoritmos de otimizacdo como aqueles qderntea localizar pontos de energia
minima.

Em problemas com muitos 6timos locais (multimodal), a tadsd buscar o extremo, em geral,
torna-se mais complexa. Métodos tradicionais de otimizae#én sua maioria, sdo destinados a
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fl [xlk

<

Fig. 2.2: Minimos locais da funcédo. Ponto A é 6timo global e &igo local. A regido destacada
em preto denota a bacia de atra¢cdo do minimo global A.

problemas cuja funcéo-objetivo € unimodal, ou seja, comagpam 6timo (global) e diferenciavel.
Duas formas para tentar contornar este problema séo (Rra&ss2007): {) execute métodos de
busca local diversas vezes, com diferentes valores isj@agscolha a melhor solucdo dentre todas
as execucdes; ou:f utilize técnicas de busca estocéastica que fazem pertigbatas solucdes, de
forma a explorar o espaco, em busca de melhores solucdes tEsmicas tém obtido grande sucesso
em uma variedade de problemas multimodais (Press et all).200
A area de pesquisa que busca por solucdes globais em praahentiamodais € conhecida como
otimizacao global Esta pesquisa de mestrado trata deste tipo de problemasnaontexto em que
a funcéo-obijetivo é também variante no tempo.

2.3 Metodos de otimizacao

Os métodos para resolugdo de problemas de otimizacdo s@orrdegeral, especificos para cada
tipo de problema. Para escolher qual método utilizar, éiswadentificar o tipo de problema que
se deseja otimizar. Esta decisdo, basicamente, ¢ tomaddasema identificacdo das seguintes
caracteristicas do problema:

* tipo das variaveisse discretas, continuas ou ambas;
* presenca de restricogs
* linearidade da func&o-obijetivo e das fun¢des de restricdo

« diferenciabilidade da funcao-objetiyo
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» convexidade da fungéo-objetivee unimodal, multimodal ou com presenca de platos;

» presenca de incertezas na funcao-objetivo

A seguir, serdo apresentados alguns dos principais mét®lotimizacéo, tanto para espagos
discretos quanto para espagos continuos.

2.3.1 Métodos tradicionais para espacos discretos

Quando as variaveis do problema de otimizacédo séo disceetiasn elas inteiras ou binarias, o
conjunto de solucdes factiveis € contavel. Assim, uma agem direta e exata seria calcular os
valores da fungéo-objetivo para todas as solucdes fasgvescolher aquela com melhor valor.

No entanto, em problemas reais, 0 niumero de variaveis e artonjle possiveis valores tendem
a ser muito grandes, tornando assim computacionalmentatiwmavaliar todos os casos. Portanto,
procedimentos para restringir o conjunto de solugdesvistidirecionando a busca e desprezando
regibes que seguramente ndo possuem a solucao 6tima, séagds altamente indicadas. Este é o
principio dos bem conhecidos métodoshdanch-and-boundLand & Doig, 1960).

Métodos de Branch-and-Bound

Métodos débranch-and-boun¢BB) realizam uma busca controlada dentro do espaco de sslucde
factiveis. O uso de limitantes para a funcao a ser otimizamabinado com o valor da melhor solucéo
encontrada até o momento, capacita o algoritmo a buscaaseem regides promissoras do espaco
de busca.

Partindo do conjunto completo de potenciais solucdes, oridgo cria uma arvore de busca
no decorrer do processo, expandindo apenas 0s nos quezsadisfias restricoes de limite. Uma
iteracdo do algoritmo é composta por trés etapas pringigtasisen, 1997):i) seleciona um no para
0 processamentoiij calcula os limitantes (superior e inferior)#if expande os nés.

As figuras 2.3(a), 2.3(b) e 2.3(c) mostram trés iteragcdesaisido algoritmdyranch-and-bound
partindo do conjunto de solu¢des completo. Do lado esquérdwstrado como o espaco de busca
esta sendo explorado e, ao lado direito, a arvore de buseEnter

A busca termina quando ndo hé regides inexploradas do edpasmlucdes e a melhor solucdo
corrente é dita ser a solugéo 6tima.

A eficiéncia do método depende fortemente do procedimentestiemacdo dos limitantes,
superior e inferior, além do procedimento para expansaode$Fletcher, 1987). Muitos problemas
de otimizacdo ndo admitem essas estimativas e, portaragpodem ser tratados por métodos de
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S
S O
S S Ss
(@) Espaco de solucbes (b) O espaco de solugdes é dividido
completo e a arvore de em trés sub-regides de busca.

busca apenas com o no raiz.

Sy Sy Sa S,

(c) A sub-regidoS; nédo é expandida,
pois nao ha solucdes melhores do que a
melhor solugéo corrente.

Fig. 2.3: Iteracdes iniciais do algoritnwanch and bound
branch-and-bound

Além do métoddbranch-and-boundoutros métodos para problemas discretos foram propostos
na literatura. Uma compilacdo dos algoritmos mais conloscihra problemas discretos pode ser
encontrada em Biegler & Grossmann (2004).

2.3.2 Métodos tradicionais para espacos continuos

Métodos tradicionais de otimizacdo em espacos continumseséi sua maioria, aplicados a
problemas cuja fungéo-objetivo é diferenciavel e convestes métodos partem de um ponto inicial
gualquer e realizam uma busca direcionada do 6timo locakuaavizinhanca. Em problemas
convexos, o 6timo local é o 6timo global, dado que esses gmd sdo unimodais. No caso de
problemas ndo-convexos, geralmente o que se obtém é o @aaloclja bacia de atragdo contém a
condicao inicial.

Para problemas continuos nao-lineares, destacam-setralg®rque utilizam derivadas da
funcdo-objetivo para determinar a dire¢do da busca. Defdss destaca-sernétodo do gradiente
descendente ométodo de Newton
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Método do gradiente descendente

O método do gradiente descendente parte de um ponto iniolaiéen a direcdo que produz o
maior decréscimo (problema de minimiza¢éo) da funcaotigbjandicada pela informagéo contida
no seu vetor gradiente. Como o gradiente corresponde a didegénaior crescimento da fungéo,
busca-se entdo caminhar na direcdo contraria.

Dado o tamanho de passgpré-determinado pelo usuario ou obtido por algum métodmidea
linear, o proximo ponto é entédo calculado e o processo seergp@ que o algoritmo ndo obtenha
ganhos significativos. O Algoritmo 1 apresenta o pseudagoodio método do gradiente
descendente para o problema de minimizacdo (Boyd & Vandghéef004), ondex < R",
f() : R = R, Vf(x*)) representa o vetor gradiente avaliado no patito e || - || a norma
euclidiana.

Algoritmo 1: Método do Gradiente Descendente (versao para minimizacao

1 inicio
2 Escolhax*=% como ponto inicial;
enquanto||V f(x®))]||, > ¢ faca

w

4 Ax®) = -V f(x0);

5 Utilize busca linear para encontrar o tamanho do passo
5 xE+) = x(0) 4 (o Ax®):

7 fim

g fim

A busca linear é um subproblema de otimizacdo que deve s@vitkspara que se melhore o
desempenho do método do gradiente descendente. Variogratgoforam propostos na literatura,
dentre eles a busca linear exata, o método de Fibonnaci ecolond#s secéo aurea (Fletcher, 1987).

A principal vantagem do método do gradiente é sua simpliedd& a principal desvantagem é
gue a taxa de convergéncia é fortemente dependente domabieais especificamente da condicéo
da matriz hessiana (Boyd & Vandenberghe, 2004).

Método de Newton
O meétodo de Newton realiza sucessivas minimizagcdes de iappo&es quadraticas da funcéo-

objetivo, convergindo em geral mais rapidamente, quandgpacado ao método do gradiente. A
aproximacao quadrétici(x), é feita por uma expanséo em série de Taylor até segunda ondem
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forma:

F(%) & F(x) = f(x0) + V£ (x0)7(x = x0) + 2 (x = x0) V2 (x0)(x = x0)  (2.6)

2

ondeV?f(x,) é a matriz hessiana, que é uma matriz quadrada das derivadaaipde segunda
ordem da fungég(x) no pontoxy, V f(x,) € 0 vetor gradiente no ponig ex € R".

Para funcdes quadréticas, 0 método de Newton encontra o gtobal em apenas uma iteracéo
e, para fungdes com caracteristicas similares a quadratimétodo converge rapidamente.

Assim como o método do gradiente, o método de Newton convgegalmente, para 0 minimo
local cuja bacia de atracdo contém o ponto inicial. A seqaélepassos do método de Newton para
um problema de minimizagéo é mostrada no Algoritmo 2.

Algoritmo 2: Método de Newton (versdo para minimizacéao).

1 inicio
2 Escolhax*=% como ponto inicial;
enquanto||V f(x™)]|, > ¢ faca

w

b A = (P () V)
6 fim
7 fim

O método de Newton possui uma rapida taxa de convergéngieariente quadratica. Apos
encontrada a vizinhanca da solucdo, o método converge gaftagdo 6tima em poucas iteragoes.

O principal problema com o método de Newton é a necessidad®ldolo e da inversdo da
matriz hessianay? f(x), que pode ser altamente custosa e sujeita a problemas som@ocedal
& Wright, 1999).

Os chamados métodoguase-Newtonbuscam contornar este problema, realizando uma
aproximacado da inversa da matriz hessiana, que é menosa&ustesta é atualizada a cada passo,
levando em conta o conhecimento obtido nessa iteracao.

Embora estes algoritmos convirjam para um étimo local dg&aneles requerem que a funcéo
seja continua e diferenciavel (duas vezes para o métodowt®he Além disso, se a funcao-objetivo
nao for convexa, ndo ha garantia de convergéncia, pois &rhassiana pode deixar de ser definida
positiva (no caso de minimizagao). Existem adaptacOes gsealn positivar a matriz hessiana e
introduzir um passe equivalente ao definido pelo método do gradiente, dandemrip método de
Newton modificado (Goldfeld et al., 1966).

Além dos métodos apresentados, varios outros métodos fprapostos na literatura. Boas
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referéncias sdo encontradas em Bazaraa & Jarvis (1977);dBlo&Wright (1999) e Boyd &
Vandenberghe (2004).

Quando a funcdo-objetivo e as fungdes de restricao saodmgaroblema de programacao linear)
0 espaco de busca € um politopo convexo e, uma vez encontiaaomlocal, este também é 6timo
global.

Dentre os métodos mais conhecidos de PL, destacamysgarlo simplexDantzig, 1998) e os
métodos de pontos interiord&armarkar, 1984). Mais detalhes sobre métodos de prog@ma
linear podem ser encontrado em Bazaraa & Jarvis (1977) ehEleft987).

Branch-and-Bound para espagos continuos

O conceito central de expansédo controlada, empregada gglmstmos deBranch-and-Bound
pode ser estendido para métodos de otimizacao em espagiysiosnuma vez estabelecidas formas
de obter os limitantes inferiores e superiores. Um exemesiadextensdo é o algoritnaeBB (do
inglés,a-based Branch-and-Bouh@laranas & Floudas, 1994a,b).

O a-BB € um método deterministico que oferece garantia de cg@mera para um ponto
arbitrariamente proximo ao minimo global, em problemas-lim@@res com func¢éo-objetivo e
funcdes de restricdo duas vezes diferenciaveis. O algodtmstréi uma sequéncia convergente de
limitantes superiores e inferiores para minimo globalvésada relaxacdo convexa do problema
original (Adjiman et al., 1998).

Cada iteracéo do algoritmo consiste em um passbrdech seguido por um passo dmund
Vérias estratégias deanchingpodem ser utilizadas, sendo comumente adotada a bissext@iag,
ou um conjunto, das variaveis do problema (Adjiman et aBg8)9

No passo ddound o limitante inferior € obtido pela construcdo de subedlion@s convexos
para as funcdes do problema, e entédo resolve-se o probleydaear convexo resultante. Para o
limitante superior, uma abordagem possivel é resolver blgma original localmente para cada um
dos subdominios do espaco de solucdes.

A obtencdo do 6timo global € dependente da validade da estondos limitantes inferiores,
bem como da construgao de limitantes inferiores cada vez @s#iieitos para sucessivas particoes do
espaco de busca. Tais propriedades levam a geracao de wéadamao-decrescente de limitantes
inferiores que progridem no sentido da solug&o otima.

Uma desvantagem do método é que tanto a fungéo-objetivaaasfuncdes de restricdo devem
ser duas vezes diferenciaveis, o que nem sempre é satisfeito
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2.3.3 Métodos heuristicos

Devido & complexidade de muitos problemas de otimiza¢g@oemente aqueles com grande
guantidade de variaveis, encontrados em contextos mdisq®,a0s algoritmos exatos (aqueles que
garantem encontrar a solucdo exata para o problema) meitas apresentam baixo desempenho ou
nem mesmo podem ser aplicados. A partir digtétodos heuristicogiue encontram boas solucdes
em tempo satisfatorio, sdo preferidos em aplicacdes pgitic

Heuristicas sdo técnicas (consistindo de uma regra ou ujurtorde regras) que buscam por
boas solu¢cbes em um tempo computacional aceitavel (VoRl)20& possivel dizer que uma
heuristica € um método delineado especificamente para wmdeado tipo de problema, uma vez
que utiliza conhecimento sobre caracteristicas destdegmabpara definir as regras de busca. As
heuristicas sao identificadas como métodos aproximadaentao que provéem uma boa solucao
com relativamente pouco esfor¢co computacional, mas n&upos garantias de convergéncia e de
otimalidade.

Existe uma classe de heuristicas mais generalizadas, asmdhameta-heuristicasque sao
abordagens que buscam tratar de diversos tipos de probtsmeaa necessidade de realizar grandes
alteracdes na estrutura do algoritmo. Esta metodologiaiiacnanipulacdo de uma ou vérias outras
heuristicas.

Segundo Vol? et al. (1999) uma metaheuristica € um procestoeriterativo que guia e modifica
as operac0Oes de heuristicas subordinadas para eficiemégoneduzir solucdes de alta qualidade.

Uma meta-heuristica pode manipular uma unica solucéojabane completa, ou ainda uma
colecdo de solucbes a cada iteracdo. A heuristica subdedpwe ser um procedimento de alto (ou
baixo) nivel, uma busca local ou um método construtivo. Ailiande meta-heuristicas inclui, mas
nao esta restrito a, busca tabu (Glover & Marti, 2006), digas de colénia de formigas (Dorigo
et al., 2006), algoritmos de enxame de particulas (Kenned@pérhart, 2001), GRASP (do inglés,
Greedy Randomized Adaptive Search Proced(feo & Resende, 1995), algoritmos evolutivos
(Back & Schwefel, 1993; Goldberg, 198%imulated annealingKirkpatrick et al., 1983), e suas
hibridizacdes.

2.4 Otimizacao em espacos variantes no tempo

Otimizacao de ambientes dinamicos consiste em uma subdéardzacao que trata de sistemas
dindmicos. Neste tipo de problema, além dos trés compamneittelos na secdo anterior (funcéo-
objetivo, variaveis e restricdes), a variawepoé adicionada a equacao 2.1. Logo, define-se um
problema de otimizac&o variante no tempo (POVT) como mastéguacao 2.7:
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otimizar f(x,t)
x€B(t) 2.7)
sujeito a f;(x,t) < bi(t), i=1,...,m.

Neste cenério, o0 método de otimizacédo deve encontrar gafbiraos para a variaval em cada
periodo de tempo em que o ambiente permanece em uma detdancimifiguracdo, considerando
tempo discretpou a cada ponto em um dado intervalo de tempo, para o casanmg®m continuo
(Chiang, 1999), como ¢ ilustrado na figuras 2.4.

A |
1
1 Estado
1
| A
]
1
1
z z
A
]
! A
1
I
I >
3 Tempo
e e e e e e N ) >
Estagio 1 Estigio2 Estigio3 Estagio4 Estigio5s T
0 empc
(&) Ambientes dindmicos detempo (b) Ambientes dindmicos detempo
discreta continuo

Fig. 2.4: Dinamica temporal do ambiente.

As variaveis a serem otimizadas no instante de tehgdm chamadas dariaveis de estadem
analogia ao conceito de espaco de estados em sistemasabinamiconfiguracdo total do ambiente,
ou seja, o conjunto de variaveis, de restrices e a fun¢gtival) € chamada destadodo ambiente.

A caracteristica da varidvel tempo e das variaveis a senemzatias, quanto ao tipo, discreto ou
continuo, sao fundamentais para a resolu¢cdo do POVT viadogte otimizacdo, como sera visto
nas proximas secoes.

Formas de classificar problemas de otimizagcdo em ambiem@sitos, para nortear a escolha
de qual método de otimizac¢dao utilizar, foram sugeridas parsos autores. Branke (2001b) sugere
0S seguintes critérios para caracterizar ambientes doo&mi

1. Frequéncia das alteracdesMede a frequéncia de ocorréncia de alterac6es no ambisote.
contexto de otimizacao, este parametro limitar4 o nimevdikacdes da funcao-objetivo ou
de sua derivada, realizadas pelos algoritmos de otimizacao
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2. Severidade da alteracapEsse critério € usualmente caracterizado pela distantia@ antigo
e 0 novo 6timo.

3. Previsibilidade da alteracdo O quéo previsiveis sdo as alteracdes, se sdo purameriteiaea
ou seguem algum padrdo que pode ser aprendido.

4. Tamanho e acuracia do ciclo Em ambientes ciclicos, esse critério define quanto tempo le
para o ambiente retornar a um estado anterior e qUao preciset@no.

Na proxima secéao, sao discutidos alguns dos métodos tadisipara a resolucdo de problemas
de otimizacdo em ambientes dinamicos.

2.4.1 Métodos tradicionais para otimizacdo de ambientes dinamicos

Assim como 0s métodos de resolucdo de problemas de otirnizstatica, em otimizacdo de
ambientes dindmicos, os métodos tradicionais sdo aquales ufjlizam as derivadas da
funcdo-objetivo para a tomada de decisdo. Além disso, castarctlasse de problemas deseja-se
modelar a dindmica do sistema, iwetodos variacionaifazem uso de equacodes diferenciais para
modelagem (Van Breusegem & Bastin, 1990). Estes métodos s#@®ta chamados dmétodos
indiretos(Biegler & Grossmann, 2004).

Outra abordagem comum é a discretizacdo do espaco e/ou,t@mpeertendo o problema
original continuo em um problema discreto, possibilitgngortanto, a aplicacdo de meétodos
numéricos bem estabelecidos em otimizagéo discreta. [depdo do nivel de discretizacdo do
problema, estes sao classificados entre métoddssdeetizacao parciabu completa Basicamente,
problemas parcialmente discretizados podem ser resslvjgr programacédo dinamicaou
programacdo nao-linear e, para os completamente dismetz também podem ser aplicados
métodos de programacao dinamica, juntamente com equaiféendiais (Biegler & Grossmann,
2004).

A seguir, sdo brevemente apresentados os métodos vaaac®meétodos que discretizam o
espaco de busca, como a programacao dinamica.

2.4.1.1 Meétodos variacionais

Problemas que podem ser expressos na forma de equacOendder podem ser resolvidos
pela satisfacao das condicdes necessarias de primeira,ajde sdo obtidas através do principio de
maximo de Pontryagin (Pontryagin et al., 1962). Aqui, o proia de otimizag&do de uma fungéo-
objetivo é reformulado como a minimiza¢do de uma fungéo hanmna (Srinivasan et al., 2003) e
as condi¢Bes de otimalidade séo formuladas por um conjen¢gdacdes algébrico-diferenciais.
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De acordo com Cervantes & Biegler (2001), o principal probleamaobter solugbes destas
equacdes sdo as condi¢cdes de contorno. Embora existamasngiadrfes para resolucdo deste
problema, como por exemplaingle shootinge invariant embeddingestes sofrem de diversos
inconvenientes, como instabilidade, alta ndo-lineaedadonverséo para outros problemas com alta
dimensao (Biegler & Grossmann, 2004, Srinivasan et al., 2003

Além disso, para todos os métodos citados, quando as @estiséo limitadas, o sistema resultante
recai em um problema combinatdrio que é proibitivamentéosas exceto para problemas pequenos.

Além das dificuldades enunciadas, outra grande limitac&o attordagens analiticas é que
envolvem computacao simbolica, que se mostra inviavel paralemas de grande porte (Biegler &
Grossmann, 2004; Roubos et al., 1999).

2.4.1.2 Meétodos de discretizacdo

Em muitos problemas reais, € possivel deparar-se com &@s&gn que ha dezenas ou centenas
de variaveis a serem otimizadas. Neste cenario, as aboislagaliticas se tornam proibitivas, devido
a seu alto custo computacional. Assim, as abordagens reas&do as mais indicadas.

Diferentemente de métodos analiticos de otimizagcdo em emtds dindmicos, os métodos
numéricos discretizam o tempo e as variaveis do sistema emcaonjunto de valores
pré-estabelecidos. Duas estratégias sdo usualmentele@uas, uma baseada em programacéo
dindmica e outra em programacao nao-linear. Métodos dezaijdo ndo-linear foram apresentados
na Secao 2.3.

Programagéo dindmica

Programacéao dinamica € um poderoso paradigma no qual ecepral# solucionado pela quebra
do problema original em uma colec&o de subproblemas magesmProcedendo a resolugao serial
destes subproblemas, iniciando pelos menores, utilizaassolucdes destes para a resolucao dos
maiores, até que todos estejam resolvidos. E assim quegisalo problema original é encontrada.
A ideia por tras desta abordagem é o principio da otimilidade é, “parte de uma trajetoria 6tima
também é 6tima” (Bellman, 1957).

Aqui, o tempo [0,t] é discretizado enP estagios, comt], ¢,.;] sendo o intervalo de tempo
correspondente a® (+ 1)-ésimo estagio. As varidveis sdo discretizadas em formgratie, cuja
granularidade deve ser determinada. Se o granulo é gramdeja o niumero de valores possiveis é
baixo, o valor 6timo encontrado pode estar longe do valon@treal. Com o decréscimo do
tamanho da grade, as solu¢cdes sdo mais proximas, porém @ teowpputacional cresce
explosivamente (Roubos et al., 1999).
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O problema de otimizacdo dindmica é encontrar o estagidaréles P estagios) em que um
conjunto de variaveis de estado minimiza a fungéo-objetiviciando do Ultimo estégio, o algoritmo
parte de um conjunto de valores pré-definidbs € {1, ..., m}) para as variaveis de estado, obtém a
melhor configuracéo destes valores para o0 estagio e o algosiggue para o estagio anterior. Uma
vez todos 0s estagios considerados, 0 espaco de busca Eoealuana regido em torno do melhor
conjunto de valores obtidos e o0 processo se repete.

De acordo com Srinivasan et al. (2003), duas principaisaggnts deste método sad: € um dos
poucos métodos capazes de obter minimos globaid e fumero de iteragdes, consequentemente
0 tempo necessario para a otimizacao, pode ser estimadori, pela especificacdo do numero de
valores possiveis para as variaveis de estaflpd estagios utilizados).

A maior desvantagem da programacao dinamica é sua comgdiiexicomputacional. Embora
problemas pequenos e na presenca de restricdes, onde o egphgsca é limitado, possam ser
solucionados eficientemente, em problemas de médio e gramde esta abordagem torna-se
computacionalmente inviavel (Srinivasan et al., 2003).

Neste cenario, algoritmos evolutivos surgem como aborgageomissoras para a tarefa de
otimizacdo dinamica, desde que mantenham uma populacamutdas que podem ser facilmente
adaptadas.

Considerando esta populacdo, é possivel atuar sobre o nogocce criar solucbes melhor
adaptadas, através do uso de operadores especificos. Cefgioedum conjunto de solucdes é
mantido simultaneamente, e ndo somente a melhor solugdle éepropiciar uma rapida adaptacao
as novas condic¢des do espaco de busca (Rocha et al., 2005).

2.5 Algoritmos evolutivos em ambientes dinamicos

Algoritmos evolutivos (AE’s) séo inspirados em principida evolugcdo natural, que é um
processo estocastico e dinamico, que manipula uma populBEdolucbes simultaneamente de
forma a obter melhorias continuas em um problema de otigza€stas caracteristicas dos AE’s 0s
candidatam como uma alternativa promissora na aplicac&atienizacao de ambientes variantes no
tempo (Branke, 1999). Algoritmos evolutivos sdo melhorulisios no Capitulo 4.

Uma abordagem direta para tratar de problemas de otimizagambientes dindmicos é a
simples reinicializacdo do algoritmo, a cada alteragdombiente. No entanto, esta abordagem &
muitas vezes impraticavel, devido ao alto custo computatipara resolver um problema sem
reutilizar as informacdes do passado (Branke, 1999).

Além disso, se for considerado que as alteracfes sofridasgmebiente sdo relativamente
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pequenas, provavelmente o novo 6timo estara, de certa foefecionado com o 6timo antigo.
Neste caso, um algoritmo capaz de transferir conhecimenpmodulacdo anterior para a populagao
atual tende a ser mais eficiente do que uma simples reiz@gaio (Branke, 2001a).

Em problemas multimodais, é desejavel que o algoritmo ére@mantenha diversos 6timos
locais na populacao, pois estes podem vir a se tornar um glivbal no novo ambiente.

AE'’s tradicionais, quando aplicados a problemas de otigdiaam ambientes dinamicos, sofrem
de falta de adaptacdo ao novo ambiente, uma vez que o algaetmha convergido. Com isso, 0
algoritmo, provavelmente, convergira para um 6timo loeste novo ambiente.

Com o objetivo de resolver este problema, diversas aborddgeam propostas na literatura. Jin
& Branke (2005) caracterizam estas abordagens como pentes@ quatro categorias:

1. Aumentar a diversidade na populacédo:Explicitamente aumentar a diversidade da populacéo
a cada alteracao sofrida pelo sistema. O problema destdajgon € que o processo de gerar
diversidade é equivalente a descartar informacdes paseadaoca de informacdes aleatérias
(Jin & Branke, 2005). Além disso, € preciso detectar de foromsistente a ocorréncia de
alteracdes no ambiente.

2. Manter a diversidade durante toda a execucdoEvitar a convergéncia do método, com o
objetivo de manter a diversidade da populacdo. A principaldntagem é alocar uma menor
guantidade de individuos para explorar as melhores salugieentes.

3. Utilizagdo de memorias: O emprego de formas de armazenar informagdes anteriores,
mostra-se como uma abordagem satisfatoria em situacdesuero(s) 6timo(s) retorna(m)
ao(s) valor(es) passado(s). Alguns autores identificatmragnemoaria é muito dependente da
diversidade, sendo necessaria a combinacdo com uma témmaservacao da diversidade
(Branke, 1999).

4. Abordagens Multipopulacionais: A populacdo € dividida em varias subpopulacdes,
permitindo seguir multiplos picos na superficie de buscadikerentes subpopulacdes podem
manter informacgdes sobre diversas regides promissorasusto adicional de gerenciar as
subpopulagdes pode ser considerado uma desvantagem lEstagem.

A combinacdo destas heuristicas com algoritmos evolutviesmodelos hibridos capazes de
realizar uma busca global e ainda manter diversidade naagmide solugcdes, para se adaptar a
novos ambientes.

Além de algoritmos evolutivos, outras meta-heuristicas $8do aplicadas em problemas de
otimizacdo em ambientes dinamicos, coArt Colony OptimizatiofACO) (Guntsch et al., 2000,
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2001), Particle Swarm OptimizatioffPSO) (Kennedy & Eberhart, 2001; Mendes et al., 2004),
Sistemas Imunoldgicos Atrtificiais (SIA) (de Franca et &002; Hart & Hoss, 1999), entre outros.

2.5.1 Deteccao de alteracdes no ambiente

O aumento da diversidade na populacéo apés a ocorrénciasd@temracado no ambiente, apontado
por Jin & Branke (2005), pressupde que € sempre possivelfidanguando o ambiente sofreu uma
alteracdo. Assim, é necessario definir um procedimentotéegho de alteracdes.

A abordagem direta € analisar o valor da funcadittessdas solu¢cdes e comparar com o valor
obtido na iteracdo anterior, se for diferente, é considecat 0 ambiente foi alterado. A questéo é:
Quais solucbes devem ser analisadas?

Branke (1999) e Yuan et al. (2008) empregaram um conjunto ed@ss que compdem uma
estrutura de memoria e, a cada iteracado do algoritmo, osegalia funcéo dfithesssdo comparados
com os valores da iteracdo anterior. Ja Lung & Dumitrescd{ROutilizam apenas o melhor
individuo para detectar as alteracbes no ambiente. Além edaimtégias citadas, outros
procedimentos podem ser utilizados, como analise de stgtati dos valores dénessda populacéo
de solucdes, como a média e variancia.

Em determinados ambientes, nem sempre é possivel identi§iedteracdes (Yang & Yao, 2005).
Nestes casos, algoritmos que nao requerem a deteccéao Ide@dte para disparar alguma acao de
controle sdo mais indicados.

2.6 Consideracodes finais

Problemas de otimizagdo podem ser encontrados praticamemt todas as areas de
conhecimento. Na industria, estes problemas se tornam aiais criticos e solu¢des de qualidade
devem ser buscadas.

Muitos destes sistemas possuem muitas variaveis e sdoeal@mdindmicos, o que demanda
ferramentas computacionais capazes de encontrar soloiiidzadas em tempo real.

Pesquisas na formulacéo, solucéo e andlise de ferramentasitacionais tiveram grande avanco
e produziram varias metodologias para tratar destes pnaisle

Neste capitulo, foram introduzidos alguns conceitos dein#icao, tipos de problemas e métodos
tradicionais de resolugcdo. Também foi apresentada a alagseblemas de otimizacdo que inclui a
variavel tempo, necessitando, assim, de ferramentas ¢anipuoais dedicadas.

Algumas das principais abordagens para lidar com esteslepnab foram brevemente
apresentadas, apontando suas vantagens e limitacOes. ad@iedpecial atencdo as abordagens
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evolutivas para problemas de otimiza¢cdo dinamicos, quegaathando interesse nos Ultimos anos
devido aos sucessos alcancados em aplicacdes reais.



Capitulo 3

Estimacao de densidade

3.1 Consideracoes iniciais

Suponha que exista um conjunto de dados observados de urmithetgo processo e deseja-se
conhecer as regras de producao desses dados, ou sejasbusiza-um modelo que represente este
processo para melhor estuda-lo ou gerar novos dados agestir modelo.

Uma forma de construir o modelo a partir de um conjunto de slatieervados € por meio da
analise da distribuicdo dos dados no espaco. A distribypgée® uma informacao importante sobre
a espacialidade, assimetria e multimodalidade do espagsteado.

Modelando o sistema por uma variavel aleatéria, buscaife estimar a funcao de distribuicéo
de probabilidades que melhor represente os dados amastradpregando alguma métrica de
distancia.

Uma variavel aleatéria é classificada de acordo com os wlpgue ela pode assumir, sendo
identificada comaliscretaquando assume um conjunto de valores finito ou infinito enawe{por
exemplo, os inteiros), ocontinuagquando assume um conjunto de valores incontaveis (por éagemp
0s reais). A partir disso, a distribuicdo dos dados é caiaatta dependendo do tipo de variavel
aleatoria.

No caso discreto, a distribuicédo é caracterizada foglgdo massa de probabilidadgue fornece
a probabilidade da variavel discreXaassumir o valor, denotada pop(z). J& para o caso continuo,
as probabilidades sdo expressas em relacdo a intervaloslatesy Distribuicdes continuas sdo
caracterizadas pefancdo densidade de probabilida¢fdp), denotada pof(x).

Neste estudo, foca-se na analise de espacos continuos, 48¥§o consideradas metodologias
para tratar este tipo de variavel.

O problema de estimar a fun¢cdo densidade de probabilidadeagaveis aleatdrias continuas,
€ conhecido comestimacao de densidaddestimacdo de densidade envolve a construcao de um

23
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modelo para a funcéo densidade de probabilidade a partdatiss observados (Silverman, 1986).
Esses modelos podem ser obtidos por meio de diversos métsdpsais, basicamente, sao divididos
em duas classes:

Modelos de estimacao paramétricosEsta classe de métodos assume que os dados seguem uma
distribuicdo paramétrica conhecida, como, por exempldstalolicdo gaussiana com média
e variancias?. Busca-se entdo a estimativa dos seus parametros a paniados, seguida da
substituicdo dessas estimativas na férmula da densidadeno deste tipo de modelo s&o os
modelos de mistura (Bishop, 2007).

Modelos de estimacao ndo-paramétricosEstes modelos ndo fazem suposicagsiori acerca da
distribuicdo dos dados. Aqui, a estimativa da densidadéta lecalmente por um pequeno
numero de dados vizinhos (Fukunaga, 1990). Exemplo: métddkernele k-vizinhos mais
proximos.

Nas secdes seguintes, serdo apresentados varios métoekisricdo de densidade, apontando
suas vantagens e limitagdes.

3.2 Métodos de estimacao de densidade

A estimacao de densidade € uma area bem estabelecida naaticaesrestatistica, dispondo de
diversos métodos para gerar modelos probabilisticos guegentam um conjunto de dados. Alguns
métodos serdo apresentados nesta secdo, com énfase emsaedsdtimacao paramétricos, 0os quais
foram empregados nesta pesquisa.

3.2.1 Histograma

Um método simples e amplamente utilizado para anélise ded#ate univariada élustograma
Seja a variavel a ser analisadlac [a, b], dados os limites e b do intervalo e um nimero de barras
m, pode-se definir o histograma como um conjunto de barrasgguesentam a frequéncia de dados
observados nos: intervalos (B;, i = 1,2, ..,m) de largurah, ondeh = % A equacao 3.1 mostra
os intervalos onde cada barra esta definida.

By =la,a+h),By=[a+ h,a+2h),..., B, =[a+ (m —1)h,] (3.1)

Observa-se a necessidade de informar o niumero de barfasistem diversas formas de estimar
0 parametron, como: regra de Scott (Scott, 1979), de Freedman-Diacénée(man & Diaconis,
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1981), de minimizagao da fungéo risco (Shimazaki & Shin@an®®07), entre outras. No entanto, a
maioria dessas heuristicas fazem fortes suposicfes s@imaada distribuicéo.

A figura 3.1 mostra um exemplo de um histograma de dados raagdia anual de precipitacéo
(em polegadas) em 70 cidades norte-americanas no ano deNé&std exemplo, o nimero de barras
foi estimado utilizando a regra de Freedman-Diaconis.

Histograma de ’Precipitacao’
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Fig. 3.1: Histograma da média anual de precipitacao (engpdkes) de 70 cidades norte-americanas.

Embora o histograma seja util para apresentacao e analidistdhuicdo dos dados no espaco,
ele possui varias restricdes como (Silverman, 1986): (Bsaahtinuidade da funcéo inviabiliza sua
utilizacdo se a derivada da estimativa € necessaria; (2) aso cle variaveis no espaco
multidimensional, torna-se complicada uma andlise eapdos dados, além de que o nimero de
amostras deve crescer muito rapido com o aumento da dime(3fguando a estimativa de
densidade é utilizada como passo intermediario de outrtsdos

3.2.2 Estimacao por distribuicdo de probabilidade paramétrica

Uma forma simples de estimacao de densidade ocorre quardmisecea priori a distribuicao
de probabilidades que gerou o conjunto de dados, ou quandssvpl avaliar, entre diversas
distribuicbes, qual a que mais provavelmente os gerou. mBste, entdo, os parametros da
distribuicdo e os substitui na expressdo analitica. O métodis comum para obtencao dos
parametros da distribuicdo é a maximizacdo da verossingithdos dados frente ao modelo, o que
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pode ser geralmente feito de modo analitico. A figura 3.2 maoat estimacdo da variavel
precipitacaopor uma distribuicdo gaussiana.
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Fig. 3.2: Estimacao da variavptecipitacdopor uma funcao densidade de probabilidade gaussiana.

Apesar de ser computacionalmente eficiente, rarament@beo®a distribuicdo de probabilidade
do processo gerador dos dados. A abordagem comumentedailé aplicar diversas distribuicbes
conhecidas e avaliar a que melhor se ajusta aos dados. Ornagliste pode ser calculado pela
maximizacao da log-verossimilhanca dos dados a distébuigeja mais detalhes na Secao 3.2.4.1).

E possivel observar, através da figura 3.2, que essa esimab é capaz de representar multiplos
picos em variaveis multimodais. Esta caracteristica ecoom frequéncia em aplicacfes praticas.
Neste contexto, outros méetodos mais gerais e flexiveis s@ss@ios, 0s quais sdo apresentados nas
secOes a sequir.

3.2.3 Meétodos de kernel

Dentro da familia de modelos de estimacdo ndo-paramétdestaca-se estimador kerne{do
ingléskernel density estimatp(Parzen, 1962; Rosenblatt, 1956), que emprega furigieglpara a
estimativa da fdp. Aqui, cada dado sera representado por fung@o kernel de aberturah
(bandwidth). O estimador, entdo, é a soma de todas as funkéewl utilizadas. Formalmente,
define-se um estimad&ernelpela equagéo 3.2:

flz) = %ZK (x _hX) (3.2)
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onden € o numero de dadog]; é oi-ésimo dado do conjunto amostrakg-) € a fungédernel
Algumas das funcddsernelmais utilizadas séo: gaussiana, Epanechnikov, triangutasseno.
A escolha da funcakernelnao é tao sensivel quanto a escolhade qual altera drasticamente a
funcao densidadé(~). Diversos métodos para estinaforam propostos na literatura, dentre eles
destacam-se 0 método de Scott (Scott, 1992), o método d=r8dwn (Silverman, 1986) e o método
por validacdo cruzada (Rudemo, 1982).
A figura 3.3 mostra o resultado de uma estimacéao utilizandgtimadorkernelgaussiano €=3,8,
o qual foi definido pelo método de Silverman (Silverman, 3986. 48), senda obtido por:

h=0,9-6-n"'°, (3.3)

ondes € estimado pof = min{o, IQR/1,34}, o € o desvio padrdo do conjunto de dados e IQR é 0
intervalo interquartil Q3-Q+).
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Fig. 3.3: Estimacéao por estimadkernelgaussiano com igual a 3,8.

Assim como as regras para definir o nimero de barras paracgif@ista, as heuristicas citadas
para definicdo dé fazem fortes suposi¢des sobre a distribuicdo dos dadom dikkso, ndo ha uma
heuristica melhor que as outras para todos os casos, paislhadeh esta intrinsicamente ligada a
distribuicdo dos dados (Silverman, 1986).

O estimadotkernel possui alguns inconvenientes quando aplicado junto a dadesdos de
distribuicbes com cauda longa. Como a aberturketael(bandwidtl) é fixa para todos os dados, ha
uma tendéncia de ruidos espurios na cauda da estinfatiste problema se agrava junto a dados de
alta dimensionalidade, onde a cauda exerce uma grandetémpiarno modelo.
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Para contornar este problema, varios métodos adaptadirositio propostos. Essas abordagens
permitem que a abertura dkernelsvarie de um dado para outro. No entanto, demandam um maior
custo computacional. Mais detalhes sobre estimad@asgladaptativos podem ser encontradas em
Terrell & Scott (1992).

3.2.4 Modelos de mistura

Na classe de modelos de estimacdo parameétricos, consel@mae os dados seguem alguma
funcao densidade de probabilidade conhecida, e o probletia eonsiste em estimar os parametros
desta distribuicdo. Uma abordagem mais generalizada éeoasdiversas fdps, distintas ou néo, e
fazer uma “mistura” de forma a melhor representar o conjdetaados. Esta técnica é conhecida
por modelo de mistura

Nesta pesquisa, serdo propostos algoritmos que utilizastiraagdo de densidade como forma
de identificar regides promissoras no espaco de busca emalneima de otimizacdo em ambientes
dindmicos, empregando algoritmos populacionais. Paréraasio de densidade sera feito uso de
modelos de estimacgéo paramétricos, mais especificamenteodelo de mistura gaussiano.

Optou-se por utilizar este tipo de estimador pelo fato dalenostrado ser computacionalmente
eficiente e resultando em um bom desempenho quando empregadécnicas de otimizacéo
(Bosman & Thierens, 1999, 2000a). O estima#lerne| apresentado na secdo anterior, tem se
mostrado um método promissor na sua aplicacdo em algordmotimizacao, entretanto, demanda
um alto custo computacional (Bosman & Thierens, 2000b) araefa qual este ndo foi considerado.

Modelos de mistura se mostram como uma abordagem intetesslvido ao balanco entre
flexibilidade e custo computacional. Além disso, seus patéoa podem ser estimados usando o
algoritmo EM, que elimina a necessidade de ajustar os pam@snmanualmente. Este tipo de
estimador sera devidamente formalizado a seguir.

Considere que dispde-se de um conjuntd\deados X = {x,xs, ..., Xy }, 0 qual é dividido em
K subconjuntos. Cada subconjunto serd modelado por uma fdeg&alade de probabilidade (fdp),
as quais sdo denotadas par £ = {1,..., K}, e entdo seus parametrds)(sdo estimados a partir
dos dados. Dependendo da quantidade de dados em cada sabwonma fdp pode representar
mais dados do que outras, sendo esta de maior importaneia paodelo total dos dados. Assim,
para cada fdp é definida uma ponderacao que expressa o qaaotalitlade dos dados podem ser
explicados por esta fdp, esta informacéo € conhecida comficiente de mistura,, e satisfaz:
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K
> m=1 (3.4b)
k=1

Portanto, constréi-se um modelo de probabilidades que io@dubconjuntos modelados por
fdps, denominadmodelo de misturge cada subconjunto é conhecido cotemponente

Esta técnica € também muito utilizada para analisecldster, dado que ela identificd<
agrupamentos de dados e os modela por fdps conhecidas (Beadle 1998).

3.2.4.1 Estimacao dos parametros

A tarefa de obtencdo dos parametros da funcdo densidadehécida& comoestimacao de
parametros a qual pode ser resolvida com diversas abordagens, déasra baseada em maxima
verossimilhanca (do inglémaximum likelihool] que é a abordagem padrdo para estimacdo de
parametros de modelos de mistura (Nurmi, 2008).

Para a estimativd dos verdadeiros parametrés define-se a verossimilhanca dos dados aos
parametros do modelo como a probabilidade condici«p(lﬁlé), a qual sera generalizada como
f(x;0) para denotar qualquer funcdo densidgte) com vetor de parametro§. Em outras
palavras, a verossimilhanga informa a probabilidade ddssléerem sido gerados de um processo
eficientemente representado por um modelo com esta corfiguparametros.

Considerando que os dados séo independentes e identicadistnbeiidos (iid), pode-se definir

a verossimilhanca conjunta dos dados cdriof (x;; #). Usando uma transformacgao logaritmica, a
funcéo de log-verossimilhangca assume a forma (Nurmi, 2008)

N N
L) =[] f(x;:0) =D _Inf(x;; 6). (3.5)
j=1 i=1
O objetivo do estimador de méxima verossimilhanca é enaontvetor de parametrds que
maximiza a fungdo de verossimilhanca da equacgéo 3.5, semdocondicdo necesséria para a
otimalidade dé a derivada ser igual a zero, isto é:

dL(0)
06
Este conceito serve de base para a derivacao do algoritra@peendizagem dos parametros do
modelo de mistura, conhecido coraxpectation-maximizatiofEM) (Dempster et al., 1977).

= 0. (3.6)




30 Estimacao de densidade

Quando a fdp gaussiana € usada para representar os sulteenjpumestimador € chamado de
modelo de mistura gaussiano, o qual sera utilizado nestquiges Para uma fdp gaussiana
multivariada, o vetor de parametrésorresponde anédiap e covarianciaX. Doravante, a anlise
sera focada no modelo gaussiano.

Neste contexto, o problema de estimacéo consiste em infekir— 1 valores da variavel latente
7, estimar oK valores das médiagj e asK matrizes de covarianci&l). A funcédo densidade de
probabilidade conjunta(x), para 0 modelo gaussiano é:

K
p(x) = ZWkN<X’“k7 k) (3.7)
k=1

e pode-se definir a funcéo de log-verossimilhanca de um roa@eahistura gaussiano como (Bishop,
2007):

N K
In p(x|m, 1, 8) = In {Zwk/\/(xjmk, zk)} . (3.8)
j=1 k=1

Considere uma variavel aleatéria binafiadimensionalZ, em que um elemento particulag
é igual a 1 e o restante é igual a 0. Os valores;dsatisfazenx;, € {0,1} e Zszl 2z = 1. A
distribuicdo marginal sobrg é especificada em termos dos coeficientes de mistylagomo segue
(Bishop, 2007):

plzr = 1) = g, (3.9)

onde os parametros,, k = {1, ..., K} devem satisfazer 3.4a e 3.4b. Outra informacao importaiate
probabilidade condicional d& dadox e usa-se/(z;) para denotap(z; = 1|x), cujos valores podem
ser obtidos usando o teorema de Bayes, como sera visto maigeadi

A partir disso,r;, pode ser interpretada como a probabilidadeiori de z, = 1 e a informacéo
v(zx) como a probabilidade posteriori correspondente, uma vez observada a variaveAlém
disso,y(z) pode ser vista como a responsabilidade atribuide-ésimo componente do modelo na
explicacao das observacGEqBishop, 2007).

Em particular, € possivel representar o valor da respdidadieé do componente associado a cada
dadox,,, denotada pof(z,,), podendo ser interpretada como a probabilidade do sader sido
gerado peldk-ésimo componente do modelo de mistura. Com a convergéncaégdatmo EM,
estas probabilidades convergem para valores 0’s ou 1'soBapilidadey(z,;) € calculada usando o
teorema de Bayes, como:
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pznkzlpxnznkzl
o) = Pl = 1) = L2k = DOz = 1

P(znj = 1)p(Xp|zn; = 1)
=1

ﬂ-k'/\/’(xn“'l’ka 2k>
K
> N (Xn |y, 25)

J=1

J

Na literatura de modelos estatisticos, a vari&e conhecida povariavel latente sendo essa
uma variavel ndo-observada que deve ser inferida por algaoe@imento matematico, a partir das
variaveis observadas. O algoritmo EM para treinamento diefoananipula eficientemente este tipo
de variavel, inferindo e utilizando-a no processo de egt#inalos parametros do modelo de mistura.

A maximizagdo da funcéo de log-verossimilhanca (equag@oé&3dificultada pela presenca do
somatério sobre od< componentes dentro do logaritmo, de modo que o logaritmo atéa
diretamente sobre a gaussiana (Bishop, 2007). Dentre adag®ms para atacar este problema,
pode-se destacar técnicas de otimizacdo baseadas ermggdtilecedal & Wright, 1999) e o0 bem
conhecido algoritmo EM que tem sido largamente aplicadd(iis2007).

3.2.4.2 Algoritmo EM

O EM é um poderoso método para encontrar solu¢cdes de maxnossirailhanca para modelos
com variaveis latentes (Bishop, 2007). O Algoritmo 3 apresenpseudo-codigo do EM para o
treinamento de um modelo de mistura gaussiano.

A cada atualizacdo dos parametros resultantes do passpi@@or um passo-M, é garantido
um aumento na fung¢do de log-verossimilhanga, sendo queflestdo geralmente possui varios
maximos locais e o0 EM garante convergéncia para um maxinab, lsendo dependente dos valores
iniciais dos parametros a serem maximizados (Nurmi, 20@8)n isso, a geracéo de bons valores
iniciais € importante para alcancar o maximo global, sendtodos heuristicos indicados para esta
tarefa, como a aplicacdo do métodemeans(Lloyd, 1982) para obter as médias iniciais e as
matrizes de covariancias, as quais sdo calculadas a pastidados pertencentes a cadaster
gerado peld&-means

Outra dificuldade para execuc¢do do EM é a necessidade derdefimimero adequado de
componentes que melhor represente os dados. Uma altargat@mente utilizada é a aplicacéo de
métricas de pontuacédo e, entdo, seleciona-se o modelo cdnornpontuacdo. Dentre estas
métricas, destacam-se as fundamentadas em conceitos rike daeoinformacdo, derivadas da
divergéncia de Kullback-Leibler, conhecidas coprdério de informacao(do inglésinformation
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Algoritmo 3: Pseudocddigo do algoritmo EM.
Entrada: DadosX e numero de componentés
Saida Parametrog:, X e

1. Faca = 0 e inicialize os parametros das gaussianas, médjé,scovariéncia§],(f) e 0S
coeficientes de misturze,it) e calcule o valor inicial da fung&o de log-verossimilhanca.

2. Passo-E Calcule as probabilidadesposterioriusando os valores dos parametros correntes:

TN (x|l 210)

V(2nk) = + (3.10)
t t t
> m N Gl 1)
3. Passo-M Re-estime os parametros usando as probabilidag@esterioricorrentes:
1 N
1
w Y = 5 D za)xe (3.11)
k n=1
1 N
1
B = 5 D ) o — ) o — g (3.12)
n=1
N,
(t+1) _ VE 313
onde
N
Ne =Y v(za) (3.14)
n=1
4. Calcule a log-verossimilnanca com os novos parametros:
N K
In p(x|x®, u®, £0) =>"In {Z TN (et zm} . (3.15)
j=1 k=1

e verifique a convergéncia, seja dos parametros ou da furegldg-everossimilhanca. Caso o
critério de convergéncia ndo seja satisfeito, fagat + 1 e retorne ao passo 2.

Criterion). Esses critérios ponderam a verossimilhanca dos dadosocomdelo, penalizando
modelos complexos, quando um numero grande de parametreséeajustado. Dentre os mais
utilizados, destacam-se Akaike Information Criterion(AIC) e o Bayesian Information Criterion
(BIC), os quais séo descritos pelas equacgdes 3.16 e 3.17¢tieapeente:

~

AIC = —21n L(d) + 2d, (3.16)
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~

ondeln L(#) é o maximo da fung&o de log-verossimilhanca encontradométodo de treinamento
do modelo, como o algoritmo EM;®&é o termo de complexidade do modelo, consistindo do nimero
de parametros estimados.

BIC = -2 InL(f) +d In N, (3.17)

ondeN é o numero de dados disponiveis.

Quando a estimativa de maxima verossimilhanca é aplicadproldema de estimacédo dos
parametros do modelo, é possivel aumentar a verossimidhadicionando mais componentes e,
consequentemente, mais parametros, podendo resultateeitseinamento. Tanto o BIC quanto o
AIC resolvem este problema empregando o termo de penatizzey@ o niumero de parametros no
modelo (McLachlan & Peel, 2000). BIC penaliza mais forteragnio que o AIC, modelos mais

7

complexos (Nurmi, 2008). O modelo escolhido é aquele quévesbtnenor pontuacéo, seja

utilizando AIC ou BIC.

0.015 0.020 0025 0.030 0.035
1 1 1 1 |

Frequéncia relativa

0.010
1

0.005
1
\

0.000
L

0 10 20 30 40 50 60 70

Precipitagdo (em polegadas)

Fig. 3.4: Estimacéao da variavefecipitacdopor um modelo de mistura gaussiano.

A figura 3.4 apresenta a estimacéo, utilizando modelo deumaisgaussiano com dois
componentes, dos dados de precipitacdo citados anteritgm&qui, 0 nUmero de componentes do
modelo de mistura foi definido com base na analise do BIC dewariodelos com diferentes
quantidades de componentes, escolhendo aquele com menocdi®, mostra a figura 3.5. E
possivel observar que a menor pontuag¢ao ocorreu quando tdilizados dois componentes.

A proposta de algoritmo para otimiza¢cdo em ambientes dic@sna ser apresentada no Capitulo
5, utilizara o BIC como medida para identificar o nUumero addquie componentes no modelo de
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Fig. 3.5: Pontuagdes BIC para diversos modelos analisados.

mistura gaussiano.

3.2.4.3 Versao Online do algoritmo EM

O algoritmo EM, apresentado na secao anterior, pressugberga certa quantidade de dados ja
esta disponivel. Porém, em alguns problemas, ndo ha de @m&sse conjunto de dados, pois os
dados chegam de forma continua. Para este tipo de problemaayersaamnline de treinamento &
necessaria. Diversas propostas de algoritardisie podem ser encontradas na literatura, dentre elas
a versdo de Neal & Hinton (1998), que sera utilizada nesbalina.

O conceito central desta proposta é armazenar um vetestdéisticas suficientetos dados e,
assim, estimar os parametros do modelo de mistura a pasdie deetor. Estatisticas suficientes
correspondem a uma func&¢) do conjunto de dados que contém toda a informagéo relevante e
necessaria para a estimacédo dos parametros (Duda et 4l), 200

Para exemplificar, em um modelo de mistura gaussiano comcdaiponentes, as estatisticas
suficientes;(-) para oi-ésimo dadox;) € descrito pela equacéo 3.18 (Neal & Hinton, 1998):

s(x5,2) = [(1 —x;), (1 —x)z, (1—x;)22

79

Xiy XiZis Xz‘Z?L (3.18)
ondeZ a variavel binaria ndo-observada que indica de qual gawsssilas duas possiveis, o dado foi
gerado e o conjunto de parametros é dadcﬁper(fr, H1,071, U2, 03).

Dados(x,z) = ), s(xi,2) = (n1,m1, 1,12, ma, ¢2), @ estimativa dos parametros € dada pelas
equacoes 3.19.
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o= 2 (3.19a)
Ny + No
p = (3.19h)
n
2
o — 2_(@> (3.19¢)
1 ny
py = 2 (3.19d)
N2
2
oy = 2—(@> (3.19€)
%) %)

Partindo de um valor inicial”), podendo ser ou n&o consistente com os parametros ir@é%is
as iteracdes subsequentes do &hline procedem como mostra o Algoritmo 4.

Algoritmo 4: Pseudocodigo da vers@mlinedo algoritmo EM.
Entrada: DadosX
Saida Parametro®

Passo E: Escolha um dadopara ser atualizado.

Facas\” = 5!~V paraj # 1
~(t-1)

Fa(;aSZ(-t) = Epi [Sz‘(Xi, ZZ)], paraPi(xz-) = P(Xi|zi7 0
Fagas(t) = S(t_l) — Sgtil) + Sgt)

)

Passo M: Atribua ad"’ os parametrod com méaxima verossimilhanca, daslé.

Comisso o algoritmo EMnlinevai salvando as estatisticas de cada dado de forma a inédgsor
ao modelo de mistura, removendo dados antigos ao inserovas nPortanto, é possivel evitar que o
modelo, no decorrer da execucao, se torne rigido e ins¢asiedteracées do sistema modelado.

Outras estratégias que buscam privilegiar dados recemtas fabordadas por Neal & Hinton
(1998), dentre elas o emprego de um decaimento exponeagurticipacdo dos dados adicionados
anteriormente ao modelo.

3.3 Consideracoes finais

Estimacdo de densidade é um importante topico de pesquisaad@matica e estatistica, que
tem por objetivo capturar distribuicdes desconhecidasmeonjunto de dados gerados por uma
variavel continua. Uma estimativa de densidade adequattagew explorada com o intuito de prover
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informacdes sobre as principais caracteristicas dos d&dwos isso, podem alimentar outros métodos
gue necessitam explorar o espaco da variavel observada.

Neste capitulo, buscou-se discutir formas de estimar adbeesde um conjunto de dados, seja
empregando métodos mais simples como o histograma, atéoséatwais robustos como o estimador
kernele os modelos de mistura, sendo estes ultimos melhor detelhpdr serem adotados nesta
pesquisa.



Capitulo 4

Algoritmos Evolutivos e Algoritmos de
Estimacao de Distribuicao

4.1 Considerac0des iniciais

A teoria da evolucdo das espécies, descrita por Darwin j188@figura entre as teorias mais
bem aceitas para explicar a existéncia de uma variedadergitlade) tdo grande de seres vivos na
natureza. Nela € apresentada a “sele¢do natural” como cigairmecanismo para a manutencao
das variacdes favoraveis a sobrevivéncia e reproducéo dmganismo em seu ambiente. Darwin
(1859) sugeriu que, para haver evolucéo, € necessario queapulacédo de individuos esteja sujeita
a: reproducdo com heranga&ariagdoe selecao natural

A teoria evolucionista de Darwin foi levada ao computadaciaimente para a simulacdo de
processos naturais e, posteriormente, foi estendida patiaizacéo de sistemas, sendo esta area de
estudo denominada deomputacédo EvolutivaMétodos presentes nesta linha de pesquisa utilizam
um procedimento artificial inspirado na selecéo naturatigionente com a aplicacdo de operadores
genéticos de recombinacao e mutacéo.

Este capitulo visa introduzir os algoritmos de estimacaodid&ibuicdo (AEDs), que sao
métodos evolutivos que utilizam técnicas de estimacdostahidiicdo no espaco de busca, ao invés
de operadores genéticos. Inicialmente, a computacaotereo@uapresentada, dando maior énfase ao
algoritmo genéticoe destacando a teoria ddsocos construtivgs que busca explicar o seu
funcionamento. Os problemas que emergiram desta analitganamn o desenvolvimento dos
AEDs.

37
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4.2 Computacao Evolutiva

A evolucdo admite uma interpretacdo na forma de um processtimizacao, que procura por
melhores solugbes dentro de um espaco de busca. Sendo estnprocesso procura identificar
regibes mais promissoras na superficie de adaptacao, auregides que contém individuos com
melhores indices de adaptacaofibness Sob a Optica matematica, a superficie de adaptacao pode
ser a funcd@o que se deseja maximizar (ou minimizar). Assimg8es 6timas locais se encontram
em extremos desta superficie.

Um algoritmo evolutivo pode ser definido como um procediroéietrativo de busca (otimizacéo)
inspirado nos mecanismos evolutivos biolégicos.Eanputacao Evolutivae configura como a area
de pesquisa, dentro da linha maiornieligéncia computacionatjue trata dos algoritmos evolutivos.

O algoritmo evolutivo padrao é constituido de quatro eldo®hbasicos:

1. Uma populacgao de individuos, onde cada individuo cooredgpa uma solucao candidata;

2. Uma maneira de criar novos individuos, a partir de indio&l j4 existentes, e inserir
variabilidade nos descendentes;

3. Uma forma de medir a qualidade de cada individuo;

4. Um meétodo de selecionar os melhores individuos, aplecassim o principio da selecéo
natural.

Na populacdo, cada individuo é codificado em uma estruturdades, geralmente um vetor
numeérico que representa de forma ndo-ambigua, uma possiugéo do problema tratado. Novos
individuos vao sendo gerados, por meio da reproducdo, prutlu descendentes que herdam
caracteristicas dos pais. Para a insercdo de variabiligadética, utiliza-se alguma forma de
mutacdo nos filhos gerados, o que promove uma maior exptoracduperficie de adaptacao. O
nivel de adaptacdo dos descendentes é calculado e a noviagduplgeracdo seguinte) sera
escolhida de tal forma a privilegiar individuos mais addpsa que correspondem a solucdes
melhores do problema em questdo. Na literatura de computgiutiva, as solucdes codificadas
sdo comumente chamadas demossomaqs fazendo referéncia a funcdo dos cromossomos
bioldgicos.

Embora ndo tenham sido mencionadas ainda, existem amdedlgoritmos evolutivos em que
a solucéo corresponde a toda a populacéo de individuos ageaaigéio, e ndo a um individuo em
particular. Este enfoque ndo sera adotado neste trabalho.

Existem varias propostas de algoritmos evolutivos nadlitea, divergindo entre si pelo tipo de
codificacdo, operadores genéticos utilizados, forma deisslar individuos que compordo a nova
populacao e sequéncia de aplicacéo de operadores gergtiogeocesso de selecéo.
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Com suas raizes no trabalho de Holland (19750 goritmo GenéticqAG) foi desenvolvido
para a simulacdo de sistemas naturais e teve uma grandesé@mpan campo da otimizacéo
combinatdria com o trabalho de Goldberg (1989). A partir déi@ suas aplicacbes logo se
estenderam a otimizacdo numerica. Na proxima subsecatgargraos genéticos serdo abordados
em mais detalhes. No que segue, serdo mencionados outorénad evolutivos de interesse
histérico e pratico.

As Estratégias Evolutivas foram desenvolvidas por Rechgnfd®73) e Schwefel (1981) no
contexto de otimizagcdo em espacos continuos. Ja a ProgtarEamlutiva (Fogel et al., 1966),
proposta inicialmente para evolucdo de maquinas de estatly feve também suas aplicacées no
campo de otimizacdo numeérica. A Programacao Genética (K@22) foi originalmente proposta
para evoluir programas de computador através da maniputigduas arvores sintéticas.

Esses algoritmos evolutivos, suas variantes e extens®&sén a&omo novas propostas de
algoritmos evolutivos como a Evolucao Diferencial (StoriP8ice, 1997), ajudaram a consolidar a
Computacéo Evolutiva como uma area de pesquisa ativa e agitad a resolucéo de problemas de
interesse pratico.

4.2.1 Algoritmo Genético

Algoritmo Genético é uma meta-heuristica de otimizacadafamponal baseada no mecanismo de
selecao natural proposto por Darwin e em operadores geaélicrecombinacdo e mutacgao.

O algoritmo genético simples (AGS) proposto por Holland 789 manipula um conjunto
(populacéo) de solucbes codificadas (individuos) em cadaizarias de tamanho fixo. Esses
individuos, ao longo do processo evolutivo, tendem a portahores regides do espaco de busca
(as quais séo caracterizadas por conterem individuos cdhoras indices de adaptacédo), por meio
de um processo estocastico de selecdo, recombinacdo edmdtz;individuos.

No AGS as solugdes sao codificadas na forma de cadeias biritamanho fixal, isto é,

c = {0,1}¢. Sendo assim, na aplicacéo da evolugdo de variaveis castwinteiras, uma forma de
converté-las em cadeias binarias se faz necesséria.

Formalmente, pode-se definir um AGS como uma heptupla daaform

AGS ={C,P", S, R, M, pr, P}
onde,
C: método para codificacao dos individuos;

P™: populacdo de: individuos codificados;
S: operador estocéstico de sele¢do;
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‘R: operador estocastico de recombinagéo;

M operador estocastico de mutacao;

p.. probabilidade de ocorréncia de recombinacéo por indoyidu
Pm: Probabilidade de ocorréncia de mutacao lpibr

A recombinacao (oerossovey combina importantes segmentos de diferentes individiexda
uma probabilidade de ocorréncja ) por individuo. Valores tipicos paga geralmente se encontram
no intervalo [0,6;1,0] (Back & Schwefel, 1993). O operadoréeombinacéddiy, ; : P" — P,
recebe uma popula¢d®” e troca segmentos entre os individuos selecionados (viadqes de
selecdo), gerando uma nova populag&®é, podendo geram # n individuos. As trocas sao feitas
dois adois. Sejam = (uq, ..., uq) €v = (vy, ..., vg) dois individuos pais, selecionados aleatoriamente
da populacao, o operador de recombinacaardeponto gera dois novos individuos (descendentes),
v’ ev’, de acordo com:

A
u = (ul,...,ux,l,ux,vxﬂ,...,vd)
v =

(U1, ooy Uy—1, Uy, Uyt 1y -ovy Uq)

(4.1)

ondey é uma variavel aleatéria com distribuicdo uniforme no espagostral 1, ...,d—1}, e um dos
descendentes € escolhido aleatoriamente como resultageaabinacdo. O método den-ponto
pode ser naturalmente estendido a uma recombinacédo geadsatlenultiplos pontos

A mutacao é feita complementando o valor de posi¢cdes daaaskgjuindo uma probabilidade
(p.») de mutacéo por posicédo, normalmente com valores muitogpes, da ordem de)—2 ou 1073.
Sendoc uma cadeia binaria qualquer, pode-se representar o opefadoutacaoMy, ; : P™ —
P, de tal forma qué/i € (1,..,d):

7 s X1 > m
=4 G ou7P (4.2)
I1—c ,Xi <Pm

ondey; € uma variavel aleatoria com distribuicdo uniforme no wdkr continuo [0,1]. O operador
de mutacéo no AGS foi tido como um operador secundario, llaveraior Enfase na recombinacéo.

O meétodo de selecédo utilizado pelo AGS enfatiza uma regraoldeegvéncia probabilistica
proporcional aditness denominado posteriormente deetodo da roleta Holland identificou a
necessidade de utilizar uma selecao proporcional, de farrbalancear a exploracao global do
espaco de busca e a explotacéo de regides promissoras. dtewador de selecd®: P — P", a
probabilidade%;) de um individuar; ser selecionado para compor a nova populacdo, dada a fungéo
defitnessd(-), é obtida de acordo com:
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(o) = 2la)
P = S e @3

A partir das probabilidades calculadas,individuos sdo amostrados para comporem a nova
populacdo. O pseudocddigo do AGS é mostrado no Algoritmo 5.

Algoritmo 5: Pseudocodigo do Algoritmo Genético Simples (AGS).

1 inicio
2 t <+ 0;
3 Inicialize (aleatoriamente)P(t) = {c, .., c"}, Vi, ¢’ € {0,1}4;

4 Avaliacdo:®(P(t));
5 enquanto condicéo de parada néo for satisfeftaca

6 Recombinac@oR, 1 (P(1));
7 Mutagéo: My, 1 (P(t));

8 Avaliacdo:®(P(t));

9 Sele¢@oP(t + 1) < S(P(t));
10 t—t+1;

11 fim

12 fim

O AGS recebe um conjunto de elementos da heptupla e o algoexecuta esta sequéncia de
operacdes até que o critério de parada seja satisfeito.

Holland (1975) ainda utilizou outro operador genético,ateimado inversao. Neste operador,
um individuo é escolhido, dada uma probabilidade de selpg@andividuo, e sdo selecionadas
aleatoriamente duas posicdes da cadeia e seus conteudaxs@los. Segundo Holland (1975), este
operador visa alterar a informacéo de ligacdo entre asveasiacorroborando com o fato de que
tentativas foram feitas para encontrar dependéncias astreariaveis. Este operador ndo é
comumente empregado nos algoritmos atuais.

4.2.2 Modelagem tedrica dos algoritmos genéticos

Muitos foram os esfor¢cos empregados no estudo teérico dmsitahos genéticos, a fim de
formalizar e explicar o seu funcionamento. O resultado roammumente utilizado é @deoria dos
Esquemasproposta por Holland (1975), que foi elaborada sobre o AGS.

Holland (1975) considera que, em cada populacéo, o algng@nético amostra subespacos do
espaco de busca e estes séo definidos por meio @sguemaUm esquema € um modeleplate
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de um cromossomo que representa um conjunto de cromossomos.

Definicdo 4.1 Em representacdo binaria, um esqueta (£, &, ..., £;) € uma cadeia pertencente
a {0, 1, *}¢ que representa um subespacolkie= {0, 1}¢, tal que uma cadeix € B¢ pertence ao
esquema se satisfaz a condicao:

X; 7&52 SE=xVi=1,2,....d.

Em outras palavras, um esquema representa um conjunto de®ssomos que podem ser
representados por ele, onde o simbelddon't care indica que aquela posi¢cdo pode receber
qgualquer valor pertencente ao alfabeto {0,1}.

Por exemplo, o esquema (€l simboliza os cromossomos (@) e (0111). Fica claro que o
esquema (0001) representa um Unico cromossomes:& ) representa todos os cromossomos de
tamanho igual a 4, ou seja, 16 cromossomos. Em termos gemissquema pode represerar
cromossomos, ondeé o numero de simbolaon’'t carepresentes no esquema.

Outros dois conceitos sédo necessarios para introduzireneodos esquemas de Holland (1975),
gque sao: ardeme ocomprimentalo esquema.

Definigdo 4.2 Dado um esquemg é definida a ordem dg o(¢), como o nimero de posicoes fixas
em¢, isto €, o numero de posi¢des com valores 0 ou 1. O comprinderitd (£), € a diferenca entre
a posicao mais a direita e a mais a esquerda que contém sisbeis.

Por exemplo, o esquenga= (011«1x1x) possui comprimentt({) = 7—1 = 6 e sua ordem é igual
ao(¢) =5. A ordem define a especialidade do esquema, enquanto guepsimento, o seu nivel de
compactacao de informacéao.

A seguir, é introduzida a equacao do crescimento repraddtvesquemaéproductive schema
growth equatiol, que define o nimero esperado de individuos pertencentescqgema para a
proxima geracao.

SejaN¢(t) o nimero de individuos que pertencem ao esquenm@atempot; /i (t) representa a
média do valor dditnessdos individuos do esquengano tempot; /i(t) € a média dos valores de
fitnessda populacdo no tempip n € 0 numero de posi¢cdes do esquemag a probabilidade de
recombinacao g,,, a probabilidade de mutacéo.

Teorema 4.1 Considere um algoritmo genético simples: selecéo por roleteombinacdo de um
ponto e mutacao por inversdo. O numero esperado de desdesdeertencentes a algum esqueina
na préxima geracdo de um algoritmo genéticoMg(t+1)], é tal que:

) 1© o
BING(t+ 1] 2 Ne(0)- 558 (1= 20 ) (1= @)
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A equacado 4.4 estabelece que o numero de individuos pentescao esquemdes crescera
exponencialmente na proxima geracao, isso se a média doevalefitnessdestes individuos for
maior do que a média dos valoresfideressde toda a populacgéo.

O resultado final da equacao de crescimento de um esquemaéemibedos Esquemas, proposto
por Holland (1975):

Teorema 4.2 (Teorema dos Esquemas) Esquemas curtos, com baixa ordem ftoess acima da
meédia da populacdo aumentam exponencialmente sua paiipem geracdes subsequentes.

A partir deste teorema, Goldberg (1989) propds a hipotesdldaos construtivos:

Hipdtese 4.1 (Hipotese dos Blocos Construtivos) Um algoritmo genéticesgnta um desempenho
guase-6timo através da justaposicao de esquemas curtdsaiga ordem e de alto desempenho,
chamados de blocos construtivos.

Embora tentativas tenham sido feitas para provar estadsp@Bethke, 1981), para a maioria dos
problemas a hipétese era sustentada pelos resultadosa®mmio algoritmo. Porém, para alguns
problemas, esta hipétese é facilmente violada. Nestes,cdss blocos construtivos combinados
resultam em um de menor qualidade. Este fenbmeno é contmxittndecepcaaléception: alguns
blocos construtivos podem iludir o algoritmo genético eseawconvergéncia para solugdes otimas
locais (Michalewicz, 1996).

Este tipo de fenbmeno ocorre com cromossomos coneplttasia Em um AG, entende-se por
epistasia o nivel de interacdo dos genes de um cromossonsgjauquanto o valor de um gene
influencia no valor de outros genes.

A hipétese dos blocos construtivos ndo fornece uma exgicalp motivo pelo qual o AG
funciona, apenas indica os motivos pelos quais ele funcmara uma determinada classe de
problemas (lyoda, 2000).

Na proxima secao, sera apresentada uma nova classe dénadgoies Algoritmos de Estimacéo
de Distribuicdo, que, além da vantagem de ndo romperem @®Dlconstrutivos, eliminam a
dependéncia de varios parametros associados ao algoemedicp.

4.3 Computacdao evolutiva baseada em  modelagem
probabilistica

Um algoritmo genético simples (AGS), como visto nas secdderiares, € um algoritmo
populacional que guia a exploracdo do espaco de busca pordaeaplicacdo de selecédo e de
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operadores genéticos, particularmente recombinacéo acimt Um AGS € usualmente aplicado a
problemas em que as solucbes sdo representadas, ou podemageadas, em cadeias de
comprimentos fixos, sobre um alfabeto finito (Pelikan e28l02).

A teoria dos esquemas e a hipotese dos blocos construtivesigyiram entre os conceitos mais
aceitos para explicar o funcionamento do AGS, afirmam quearieho manipula implicitamente
um grande numero de blocos construtivos, através dos nseceside selecdo e recombinacao,
reproduzindo e mesclando-os (Pelikan et al., 2000a). tamticg para alguns tipos de problemas, os
operadores rompem 0s blocos construtivos, fazendo com glgootmo ndo consiga manipula-los
de maneira eficiente. Como visto na Secéo 4.2.2, isso ocovigoda interacdo das variaveis do
problema - alta epistasia. O problema de rompimento de bl@omstrutivos € muitas vezes
referenciado comproblema de ligacadglinkage problen

Holland (1975) ja havia reconhecido que, se a interacaoatiéveis fosse utilizada, certamente
traria beneficios ao AGS. Esta fonte de informacéo, até@enékplorada, foi chamada d&ormacéao
de ligacao(linkage informatioi.

Partindo deste contexto, foram propostos algoritmos emapivés de utilizar operadores de
recombinacdo e mutacdo, novos individuos sdo gerados @ @arinformacdes extraidas do
conjunto de solugdes promissoras presentes na populagéeldaeracdo. Uma maneira de utilizar
a informacéo global sobre um conjunto de soluc¢des pronassdrestimar sua distribuicdo e usar
esta estimativa para gerar novos individuos. Os algoritques fazem uso deste principio séo
chamados de Algoritmos de Estimacéo de Distribuicéo - AEDirfdIésEstimation of Distribution
Algorithm) (MUhlenbein & Paal3, 1996). Essas distribuicbes contempliaetamente as interacoes
das variaveis que compdem o espaco de busca.

Formalmente, pode-se definir um AED como uma quadrupla daafor

AED ={C, P", S, £}

onde,

C: método para codificacdo dos individuos;

P: populacéo de: individuos codificados;

S: operador estocastico (ou deterministico) para selecéo;

&: Estimador da distribuicdo das melhores solu¢des (nadereorrente).

Nota-se a eliminacao dos componentes de recombinacao, tdedole suas probabilidades, em
relacdo ao AGS. No entanto, a tarefa de estimacéo deverditseleFando em conta a complexidade
do modelo utilizado, como sera visto nas sec¢des seguinteperidendo do modelo de estimacao
utilizado, alguns parametros adicionais deverao sernmddos.
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Diferentemente do AGS, em que as inter-relacdes (blocosstiudivos) das variaveis
representando os individuos sdo mantidas implicitament® AEDs essas relacdes sdo expressadas
explicitamente através da distribuicdo de probabilidadmjunta associada aos individuos
selecionados em cada iteragéo.

A sequéncia estrutural do AED é bastante similar ao AGS, aowgira o Algoritmo 6, diferindo
na maneira como sdo gerados novos individuos. A selecaoollagdaes promissoras pode ser
realizada de forma deterministica ou estocastica, pgratedo individuos com melhores valores de
fitness A populagéo pode ser amostrada integralmente a partirstidbdicéo de probabilidade; ou,
visando maior exploracdo do ambiente, estipular uma ptagem para adigdo de novos individuos
gerados aleatoriamente; ou ainda substituindo algunsithdis da populacdo anterior pelos novos
individuos amostrados pela distribuicao.

Algoritmo 6: Pseudocodigo do Algoritmo de Estimacéao de Distribuicdo

1 inicio

2 t <+ 0;

3 Gera populagéo inicigP(t) aleatoriamente;

4 enquanto condicao de parada néo for satisfeftaca

5 Avalicdo: ®(P(t));

6 SelecdoS(P(t));

7 Estimacao da distribuicdo de probabilidad&sijo conjunto selecionado;
8 Amostre a nova populacd®(t + 1) a partir det;

9 t+—t+1;

10 fim

11 fim

Exemplos de critérios de parada sdo: um numero fixo de itesagdn numero fixo de diferentes
avaliacOes détnessdos individuos e auséncia de melhorias do melhor individuam certo nimero
de iteracbes subsequentes.

O passo fundamental nesta classe de algoritmos é como estiiatribuicdo das solucdes
promissoras. Na realidade, a estimacdo da distribuicioraleabilidade conjunta associada as
variaveis, a partir de solugdes promissoras selecionadastitui o gargalo destes algoritmos. Sera
necessario entdo um balanco entre a precisédo desta estimagé custo computacional.

Os algoritmos presentes nesta classe diferenciam-seabasite pela forma como a estimacao
€ realizada, sendo classificados de acordo com a complexatachodelo probabilistico utilizado:
varidveis sem dependénci@dependéncia aos paregependéncia multivariadamodelos de mistura
(Larrafiaga, 2001).
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A seguir, serdo apresentadas algumas abordagens de ABfspéaa problemas de otimizagao
em espacos discretos, quanto em espacos continuos. Hs&oregra organizada considerando 0s
guatro niveis de complexidade do modelo probabilistidadois acima e utilizados para extrair as
interdependéncias das variaveis que formam o espaco da. busc

4.3.1 Modelos sem dependéncias

A maneira mais simples de estimativa é supor que as varidegisoblema sédo independentes,
ou seja, ndo h& qualquer tipo de relacéo entre elas (vejafiglly. Formalmente, a distribuicdo de
probabilidade conjunta € fatorizada como o produto rdedistribuicGes de probabilidades
independentes e univariadas:

n

plz) =[] pla:) (4.5)

=1
ondex é o conjunto de solu¢des promissoras, em um espaco de bublngensional, selecionadas
para a estimacao.

O modelo de estimacéao utilizado para gerar novos individangm o conjunto de frequéncias de
valores das variaveis que representam a solucdo no corgelgcionado. Assim, estas frequéncias
sdo usadas para guiar a busca, gerando novos individuasyelgror variavel de acordo com os
valores de frequéncia. Dessa forma, os blocos construtieqeimeira ordem sdo reproduzidos e
mesclados eficientemente (Pelikan et al., 2002). Algosthaseados neste mecanismo sao indicados
para problemas em que as variaveis ndo possuem interacéa (hiarik et al., 1997; Muhlenbein,
1997).

O
o ©
o ©

Fig. 4.1: Modelo grafico com varidveis independentes (arigéde arestas indica auséncia de
dependéncia).

Exemplos de algoritmos que fazem uso deste modelo proktadnli no espaco de variaveis
discretas, sdo: o UMDAUnivariate Marginal Distribution Algorithrp (MUhlenbein, 1997), onde
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cada distribuicdo marginal univariada é estimada pelgseotisas frequéncias marginais; o PBIL
(Population Based Incremental LearningBaluja, 1994), que utiliza a regra de aprendizado
hebbiano para a atualizacdo do vetor de probabilidades, rir p@ conjunto de solucbes
selecionadas; e o0 CGACompact Genetic Algorithp(Harik et al., 1998), que atualiza o vetor de
probabilidades(x) a partir de uma competicdo entre dois individuos amostreaimsbase em(z),
sendop(x) deslocado em dire¢do ao individuo vencedor.

Para o caso continuo, supfe-se que a funcdo densidade ddipdaiole conjunta segue uma
distribuicdo normaln-dimensional, que é fatorizada pelo produto dedensidades normais
unidimensionais e independentes (Larrafiaga, 2001). Ogmabentdo consiste na estimacao dos
parametros da distribuicdo. Formalmente, para o caso dedistgbuicdo normal, a fungéo
densidade de probabilidades é descrita por:

n

f i, 2) = 1 [ fv(wis s o7) (4.6)

=1
ondey; denota a média daésima variavel &? sua variancia. O algoritmo UMDA foi estendido ao
espaco de variaveis continuas (UMDALarrafiaga et al., 1999). Aqui, a cada iteracédo o algoritmo
busca por uma func@o densidade que melhor se ajuste a Vaovéwendo seus parametros pela
estimativa da maxima verossimilhanca. Ja o algoritmo SHADR\(Ntochastic Hill Climbing with
Learning by Vectors of Normal DistributiongRudlof & Koéppen, 1996) atualiza os parametros da
distribuicdo normal, média e variancia, pela regra de Helvth p média e uma politica de reducéo
para a variancia.

4.3.2 Modelos com dependéncia aos pares

Embora a suposicédo de independéncia entre as variaveisaiggeita para alguns problemas,
nem sempre esta hipétese é verificada, sendo entdo necessar em consideracdo algumas
dependéncias. Quando a dependéncia aos pares é consiéstalialece-se um compromisso entre
a precisao e o custo computacional. A distribuicdo de pribbatles conjunta é fatorizada como:

n

p(l’) = Hp<xi|xj(i)) (4.7)

=1
ondez; , € avariavel da qual; € dependente.

Enquanto os algoritmos que consideram variaveis indepgesiestimam apenas 0s parametros
do modelo, na dependéncia aos pares a aprendizagem pacarééstendida para a aprendizagem
da estrutura do modelo de dependéncia (um grafo direcignado

No contexto discreto, o MIMICNlutual Information Maximizing Input ClusteripgdDe Bonet
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et al., 1997) usa uma cadeia simples de distribuicdo (figl2éa)y} que maximiza a informacéo
mutua das variaveis vizinhas (posi¢cdes na cadeia), atcevésna abordagem gulosa, que, embora
eficiente, ndo garante a otimalidade global. A utilizacdameres de dependéncia foi formalizada
por Baluja & Davies (1997, 1998) no COMITCOombining Optimizers with Mutual Information
Treey, que utiliza uma rede bayesiana com estrutura em arvore2 quanstruida pelo algoritmo
proposto por Chow & Liu (1968). O algoritmo BMDA{variate Marginal Distribution Algorithm
(Pelikan & Miuhlenbein, 1999) implementa uma floresta (umjwaio de arvores de dependéncia
mutuamente independentes) como modelo probabilisticoa floresta pode ser interpretada como
uma generalizacdo do conceito de arvores de dependénclgo@mo usa o teste Chi-quadrado de
Pearson para determinar quais variaveis serao conectadas.

- i
OO O\OO CZD

(8) MIMIC (b) COMIT (c) BMDA

Fig. 4.2: Modelos graficos com dependéncia aos pares. Aretacionadas indicam que ha
dependéncia entre as variaveis.

No caso continuo, o MIMIC foi estendido para problemas conavais continuas, supondo que o
modelo de probabilidades € uma distribuicdo normal bidargue utiliza um resultado de Whittaker
(1990) para calcular e usar a entropia como medida parawiaserdependéncia entre duas variaveis.

Algoritmos desta familia reproduzem e mesclam blocos catigts de segunda ordem
eficientemente, obtendo sucesso na aplicacéo junto a prabléneares e quadraticos (De Bonet
et al., 1997; Muhlenbein, 1997).

4.3.3 Modelos com multiplas dependéncias

Apesar de modelos que consideram dependéncia aos panesefarientes em certos cenarios,
em problemas multivariados ou com alta sobreposi¢édo de®loanstrutivos, este tipo de modelo
se mostra insuficiente para representar o espaco das boaSesl Esta classe de problemas requer
estimativas mais completas, mesmo a custa de uma maior daroamputacional.

No algoritmo ECGA Extended Compact Genetic Algoritl(idarik, 1999), no dominio discreto,
as variaveis sdo divididas em grupos, cujas variaveis de esmo grupo (bloco construtivo) sao
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independentes entre si, como mostra a figura 4.3(a). A didsa grupos é feita por um procedimento
guloso que utiliza a métriaminimum description length (MDL(Rissanen, 1978). A distribuicdo de
probabilidades conjunta foi codificada por uma rede bagasi algoritmo EBNA Estimation of
Bayesian Networks AlgorithniEtxeberria & Larrafiaga, 1999). Neste método, a estrutanaede &
construida por uma estratégia gulosa de busca local atidizalguma métrica para medir a qualidade
da rede, como BICHayesian Information Criterion K2 com penalidadesk@+pen ou teste de
(in)dependéncia condicional.

(a) ECGA (b) EBNA, BOA

Fig. 4.3: Modelos graficos com multiplas dependéncias.

A métrica de pontuacaBayesian-Dirichlet(BD) foi utilizada no algoritmo BOA Bayesian
Optimization Algorithm (Pelikan et al., 2000a), que, de forma incremental, vasiadando novas
arestas no grafo até que ndo haja melhorias na qualidade delandCom o objetivo de reduzir a
cardinalidade do espaco de busca, os autores propuseraimgiesa um namero fixo, a quantidade
de pais para cada n6 da rede bayesiana.

No contexto de variaveis continuas, o EMNA,; (Estimation Multivariate Normal Algorithjn
(Larrafiaga et al., 2001) é baseado na estimacédo de uma fdeg@mlade normal multivariada em
cada geracdo. Apesar do grande numero de parametros a séiraades, os calculos envolvidos sao
muito simples (Larrafiaga, 2001). Uma abordagem utilizardes gaussianas, denominada EGNA
(Estimation Gaussian Network Algorithjrioi proposta por Larraiiaga et al. (1999), em que a cada
geracao a rede € construida e novos individuos sdo amastrado

Os algoritmos desta classe se distinguem das outras alkoslpgla capacidade de representar
as interacdes multivariadas presentes no problema. Adestes algoritmos demandarem alto custo
computacional, devido ao aprendizado de modelos mais exwglo nimero de avaliacfesfidress
tende a ser reduzido significativamente (Pelikan et alQ2®0) Schwarz & ©enasek, 1999). Por isso,

a complexidade computacional total tende a ser reduzidagrablemas mais complexos, em que o
célculo da funcao-objetivo € computacionalmente oneroso.
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4.3.4 Modelos de mistura

No caso de problemas multimodais, outros modelos probtbds mais flexiveis podem ser
empregados. Modelos de mistura fazem uso do procedimentagdgamento das solucdes
promissoras e posicionam distribuicdes de probabilidadi®ja cada agrupamento. O modelo pode
ser descrito como segue:

p(z) = Z mipi(T) (4.8)

onde 7; representa o peso doésimo componente da mistura g(x) é a distribuicdo de
probabilidade da-ésimo grupo criado pelo método de agrupamento de dados. s® dee cada
componente juntamente com os parametros das distribug@gwobabilidades sdo obtidos por
algum procedimento dedicado, como o algoritmo EMectation-Maximization(Dempster et al.,
1977). A figura 4.4 apresenta um modelo de mistura gaussidnitrasio composto de quatro
componentes.
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Fig. 4.4: Modelo de mistura gaussiano.

Um dos principais obstaculos desses métodos € a necesdaladehecer, de antemao, o nimero
de componentes, onde cada grupo busca representar um pigogd® a ser otimizada. De fato,
0 numero de componentes do modelo dependera de quéo mudtimguoblema €. No entanto,
existem formas de estimar este parametro, como foi visto pit@a 3.

No caso discreto, é possivel criar um modelo de mistura encagda componente € uma rede
bayesiana, como o EMDAEStimation of Mixtures of Distributions Algoritinadescrito por Pena
et al. (2001), embora este tipo de estimador seja mais dpligara o caso continuo.

Para o espaco de variaveis continuas, Gallagher et al. Y3®6puseram o algoritmo AMix
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(Adaptative Gaussian Mixtuyeque utiliza um modelo de mistura adaptativo proposto poiebe,
1994). O numero de componentes do modelo de mistura podar \@urante a execucao do
algoritmo. Bosman & Thierens (2000a) criam o modelo de maspwsicionando distribuicées
normais multivariadas, guiadas pelos algoritrieaglere k-means

4.4 Considerac0Oes finais

Neste capitulo, foi apresentada uma classe de algoritm®stdizam modelos de estimacao da
distribuicdo das soluc¢des promissoras para guiar um aigmavolutivo, denominados de Algoritmos
de Estimacao de Distribuicdo (AED). Além disso, foram idtreidos os algoritmos evolutivos, dando
énfase no algoritmo genético descrito por Holland (197@dngando as principais deficiéncias que
motivaram a criagcdo dos AEDs.

Os principais algoritmos de estimacao de distribuicdo gstys na literatura foram levantados,
classificando-os pelo nivel de complexidade dos modeldsapitisticos usados na estimacéao.

Esta pesquisa empregara modelos de mistura gaussianosgeiflexd com baixo custo
computacional como guia para um algoritmo evolutivo, naiz@¢ao de funcdes-objetivo continuas
e variantes no tempo.
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Capitulo 5

Algoritmos de estimacao de distribuicao
aplicados a otimizacdo em ambientes
dinamicos

5.1 Consideracdes iniciais

Algoritmos de estimacao de distribuicdo foram bastantdéoex@os no contexto de otimizacao
em ambientes estaticos. Para o caso discreto, pode-seate®aluja & Davies (1997), Pelikan &
Muhlenbein (1999), Harik et al. (2006), Shakya & McCall (2pd3amez et al. (2007), Santana et al.
(2010) e Li et al. (2011). Ja para o caso continuo, pode-ae ®ebag & Ducoulombier (1998),
Gallagher et al. (1999), Lu & Yao (2005), Dong & Yao (2007),endtra et al. (2008), Dong & Yao
(2008). Uma revisao sobre algoritmos de estimacéo deluligtéio e uma compilacao das propostas
de algoritmos desenvolvidos até entdo podem ser encosteatRelikan et al. (2002), Lozano (2006)
e Armafnanzas et al. (2008).

Em problemas néo-estacionarios, a esses algoritmos splados operadores que possibilitam
uma adaptacdo aos novos cenarios que se apresentam. DBeesr@meradores, pode-se destacar:
insercao de diversidade na populacdo, reacdo as alteragfipsego de memoaria para armazenar
e resgatar informacdes Uteis do passado e/ou a utilizacawilliplas populacdes (Jin & Branke,
2005). Assim, AEDs tradicionais devem ser adaptados ehmdiiados para tratar de problemas de
otimizacdo em ambientes dindmicos.

Neste capitulo, serdo discutidas algumas propostas de AES=volvidas para aplicacdo em
problemas de otimizacdo, cuja funcdo-objetivo € variamdempo. Algumas ferramentas para
otimizacdo em ambientes dindmicos a tempo discreto, oy sejaque a variagdo ocorre em
intervalos discretos de tempo, séo citadas, destacandmitiafale algoritmos PBIL (do inglés,

53
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Population-based incremental learning

Esta pesquisa concentra-se em metodologias de otimizag8prablemas dindmicos com
variaveis continuas. Para este cenario, algumas prop@stgstentes serdo discutidas e novas
metodologias de AEDs, baseadas em modelos de mistura giaasdiexiveis e pouco custosos
computacionalmente, aliados a técnicas de manutencaoelsidade na populacédo e controle de
convergéncia, sdo apresentadas, sendo esta uma daswodesdesta pesquisa.

5.2 Propostas de AEDs existentes na literatura

No espaco de variaveis discretas, uma grande quantidadetddatogias que incorporam AEDs
foi desenvolvida, principalmente no caso binario. Esta ayale abordagens € motivada pela
possibilidade de armazenar as probabilidades em um Untoo figo n-dimensional, senda o
nuamero de dimensdes do problema tratado. Este € o concattaloga familia de algoritmos PBIL
(Population-based incremental learnin@Baluja, 1994).

Algoritmos PBIL foram largamente aplicados a problemas denibh¢cdo em ambientes
dindmicos, introduzindo conceitos de memoéria associafang & Yao, 2008), mudltiplas
populacdes e dualidade/complementariedade (Yang & Ya@5)2para melhorar a performance
destes algoritmos em ambientes dinamicos.

Ja para o caso de variaveis continuas, sendo este o cemdaidotipor esta pesquisa, modelos
gaussianos sao os mais utilizados, devido, principalmearsea eficiéncia computacional (Larrafiaga
etal., 1999).

Embora eficientes, modelos gaussianos vém sendo pouco gadpse em problemas de
otimizacdo em ambientes dinamicos e, consequentementeppdrabalhos sdo encontrados na
literatura.

Uma possivel dificuldade em trabalhar com modelos gaussiasta em como manipula-lo de
forma eficiente e com baixo custo computacional em problemadsmodais (os quais sdo comuns
em situacgdes reais), 0 que é altamente relevante em prabtinéanicos.

O emprego de um Unico componente gaussiano, para repregerggioes promissoras do espaco
de busca, pode muitas vezes alcancar resultados ingais$atdada sua incapacidade de tratar a
multimodalidade. Tentativas de contornar este problemaarf@ropostas, como o IUMDA (Liu et al.,
2008) e o Tri-EDA; (Yuan et al., 2008), os quais sao melhor discutidos a seguir.

O Improved Univariate Marginal Distribution AlgorithfitUMDA) (Liu et al., 2008) supde que
as variaveis sdo mutuamente independentes e as modela adungdo densidade de probabilidade
(fdp) gaussiana. O treinamento do modelo consiste, entdiobéer os parametrog € X2) para cada
gaussiana. Além disso, implementa o conceitocegiellsorpara aumentar a capacidade de exploracéo
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do espaco de busca.

O IUMDA é um algoritmo que possui baixo custo computacionalém de simples
implementacdo. Em problemas cujas variaveis sdo pouco @waréelacionadas, provavelmente
produzira bons resultados.

O Tri-EDA(; (Yuan et al., 2008) desempenha uma exploracéo global e gmpmnanutencéo de
diversidade na populacdo, por meio de trés componentealglisticos, mais especificamente) (
uma fdp gaussiana multivariada para exploracdo lo¢glufma variavel uniforme para exploracao
global, e (i7) uma fdp gaussiana multivariada, chamadandelelo opcionallnicialmente inativo, o
modelo opcional € disparado somente quando a variavelroreéfdo componente) encontra uma
solucdo melhor do que as melhores solugdes obtidas pelcormmie (). Assim, o0 componentéi)
€ posicionado sobre esta solu¢cdo, com uma matriz de covarigre-definida.

Embora o Tri-EDA; utilize a abordagem de insercado @deadom immigrantsia populacao, o
algoritmo é capaz de manipular, no maximo, duas regidesipsonas simultaneamente, uma de
forma continua e a outra opcional. Em ambientes com mugtiptomos locais, esta restricdo pode
interferir fortemente na performance do algoritmo, comdgré ser visto nas simulacdes realizadas
(ver secao 6.4).

Em ambas as propostas, a estimacdo do modelo probabiéisitona, no sentido da maximizacéo
da verossimilhanca entre os dados e o modelo. No entantagcdoalas variaveis € negligenciada no
IUMDA e a multimodalidade é tratada de uma maneira superfiodri-EDA.

5.3 Novas propostas de AEDs para problemas em ambientes
dindmicos

Com base em analises acerca dos algoritmos existentes, emiodamentos e resultados
encontrados na literatura de otimizacdo em ambientes din&pem um estudo sobre metodologias
para estimacdo de densidade de probabilidades e em olisEsvatiradas de inimeras simulagdes,
propde-se uma nova ferramenta para tratar de problemaswieagtdo com variaveis continuas em
ambientes dindmicos a tempo discreto.

Como um dos resultados obtidos por esta pesquisa, nestasaéadescrito um AED hibrido
baseado em modelos de mistura gaussianos e que incorpaensogdi conceitos abordados ao longo
da pesquisa, o qual sera denominado de Akf2. Neste algoritmo buscou-se incluir as seguintes
caracteristicas: flexibilidade para tratar de problemad#timdais, baixo custo computacional,
rapida convergéncia, capacidade de corrigir a direcdo deabel capacidade de exploracéao global.
Os procedimentos empregados com 0 objetivo de alcan¢car emtacteristicas sdo destacados nas
préximas secoes.
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Em problemas multimodais, € necessario utilizar multiflagdes densidade de probabilidade,
cada uma responséavel por representar uma regido promigscgapaco de busca. Isso permite
modelar mais adequadamente o espaco de busca, produzsigoussa mistura de componentes
probabilisticos, podendo ser modelado como um modelo demais

Como foi discutido na Secao 3.2.4, o modelo de mistura tem stratm computacionalmente
eficiente, quando empregado em técnicas de otimizacdo. i Jaefacionado que, em ambientes
dindmicos, onde o espago se altera frequentemente, aigsritcomputacionalmente baratos séo
desejaveis.

Uma caracteristica interessante e possivel de ser explpoaclgoritmos de otimizacdo é que, no
treinamento de modelos de mistura, ha um aumento significdéi verossimilhanca entre os dados
e 0 modelo estimado, ja nas primeiras iteracdes do algogikho

Esta peculiaridade pode ser utilizada para reduzir o tengpopatacional dos AEDs, pelo
emprego de modelos de mistura menos acurados (com truntanmeprocesso de treinamento) e
gue, ainda assim, fazem uma boa aproximac¢ao da distribde&&olucdes promissoras no espaco de
busca. Este € um conceito importante nas propostas de AERsofimizacdo em ambientes
dindmicos desenvolvidas nesta pesquisa.

5.3.1 Algoritmo AEDyivc

A estimacdo do modelo de mistura no algoritmo AEf;, apresentado a seguir, € realizada a
partir da aplicacdo de uma Unica sequéncia de passos E e M.dbad conjunto de parametros do
modelo de mistura estimado € armazenado e utilizado narpadgeracao do algoritmo evolutivo,
0 modelo tende a ser mais acurado no decorrer das gerac@ea, gumvergéncia do algoritmo EM
€ obtida ao longo das geracdes e ndo a cada geracdo. No C&pisdcio apresentados alguns
experimentos que corroboram estas suposicoes.

O Algoritmo 7 apresenta o pseudocodigo do algoritmo AER;, onde N é o niumero de
individuos na populacda; € a proporgcdo de individuos da populagéo utilizada paranastas
regibes promissoras no espaco de busééa @ o numero de componentes no modelo de mistura.
Neste algoritmo, a fun¢é@o| aproxima para o inteiro superior €| aproxima para o inteiro inferior.

Como apontado anteriormente, modelos de mistura requerefinécéloa priori do nimero de
componentes a serem utilizados. No algoritmo AgRR;, uma regra simples é responsavel por
controlar a quantidade de componentes no modelo de mistugyal é baseada nBayesian
Information Criterion(BIC), que € uma métrica para a selecao de modelos, apreset&igpitulo
3. Com isso, € possivel estimar automaticamente um niumegoiadie de componentes.

A diversidade da populacao tem sido o foco de trabalhos tes@ara melhorar a adaptabilidade
dos métodos evolutivos junto a problemas de otimizacado ehiesutes dindmicos. A diversidade
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Algoritmo 7: Estrutura do algoritmo AER} /¢
1. DefinaK «+ 1;

2. Gere uma populagéo inicial de forma aleatdria e iniaatig parametros da gaussiana: media
(14=°) e matriz de covariancial~’);

3. Avalie os individuos da populacéo;

4. Selecione o§N - n] melhores individuos da populacéo, usando algum métoddelsfise
estocastico, como o0 método slelecdo por torneip

5. FacaK < K + 1 e estime a distribuicdo dos dados selecionados, aplicandalnica
iteracdo da sequéncia de passos E e M;

6. Calcule o BIC para o novo modelo estimado. Caso este BIC sejarraerigual ao BIC do
melhor modelo encontrado até agora, faCa— K — 1;

7. Verifique se ha componentes sobrepostos; caso houveyaerde menor coeficiente de
mistura;

8. Amostre[ N - n] novos individuos a partir do modelo de mistura estimado;

9. Preserve, deterministicamentél,‘zﬂJ das melhores solucdes selecionadas pelo método de
selecéo;

10. Amostre aleatoriamentélgﬂj individuos;

11. Faca a nova populacdo ser a unido destas trés sub-pigailagostrada pelo modelo,
preservada e amostrada aleatoriamente. Retorne ao passo 3.

pode ser controlada, basicamente, de duas formas: inctandgera diversidade quando uma variacao
€ detectada no ambiente, refletida na avaliacdo das solaafid&latas (Cobb, 1990) ou realizando
um controle da diversidade por toda a execucao (Tinos & Y2007).

Aqui foi utilizada uma verséo simples da abordagamdom immigrantgGrefenstette, 1992),
a qual insere novos individuos, gerados aleatoriamentpppalacdo corrente a cada geracao (veja
passo 10).

Como em todo AED, o modelo de mistura é obtido através de untenujonto das melhores
solucbes da geracdo atual (veja passo 4). No AEB, os individuos considerados na estimacéo
séo obtidos por um procedimento de selecdo proporcionn@ss como ométodo de selecdo por
torneio. Este tipo de selecao privilegia os individuos mais bemiadag, mas permite que individuos
pouco adaptados também possam ser selecionados. Com isgthuiese para a manutencédo da
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diversidade na populacgao.

Ademais, uma estratégia de elitismo é também aplicada pasemar e manter, na nova
populacao, uma parcela das melhores solu¢des enconttadamamento (veja passo 9).

A estimacédo do numero de componentes no modelo de mistuta ddaima maneira construtiva.
Iniciando com um Unico componente, o algoritmo continuamémnta adicionar mais componentes,
baseando-se nos valores de BIC dos modelos. Assim, o nimeangmnentes tende a refletir a
multimodalidade do espaco de busca.

O parametron definirh a proporcdo de individuos que serdo utilizados nenagdo da
distribuicdo. Se) é alto, o algoritmo tende a convergir rapidamente para umadkdcal, dado que
ndo ha um numero suficiente de individuos para realizar exgdo global. Contudo, para valores
baixos den, o AED,,\¢ possivelmente tera uma convergéncia lenta, o que melhaxplaracao
global, mas ndo é adequado para aplicacbes em ambientenichsd Uma andlise sobre a
sensibilidade dos parametros é realizada no Capitulo 6.

No passo 7, o algoritmo procura por componentes que estdiesepfando a mesma regiao
promissora. Logo, pode haver uma redundancia no modelo steimmie esta deve ser tratada. A
secao a seguir discute esta etapa do algoritmo AED.

Remocao de componentes sobrepostos

A proposta de algoritmo apresentada possui um carater ratwst incremental: adiciona
componentes ao modelo até que o mesmo se estabilize em umideido nimero de componentes.

No entanto, em uma andlise mais detalhada, observou-sdgues a&omponentes convergiam
para uma mesma regiao promissora, ou seja, o algoritmcaagiizando mais componentes do que
0 necessario para representar uma regido promissora. neste/éniente ocorre devido ao fato do
modelo ser obtido a partir de um pequena quantidade de asdgstiucdes) do espaco de busca.

A figura 5.1 ilustra a situacdo na qual, inicialmente, doimponentes representam regioes
distintas, porém, no decorrer do tempo, convergem para maneggyido. A distanciaentre os dois
componentes tende a zero no decorrer da execugao.

Este inconveniente pode ser contornado pela simples remdedum dos componentes
sobrepostos, necessitando entdo, de um procedimento mdicdedo destes componentes. Uma
possivel abordagem é a comparac¢ao entre os centros dosreamgm Se a distancia for menor do
que um limiare, remove-se aquele componente com menor coeficiente derajistu seja, aquele
gue detém a menor participacao, entre os dois componeatespresentacdo do espaco de busca.

Alternativamente, a comparacdo pode ser realizada viaisanéos desvios-padrdao. A
probabilidade de pontos serem amostrados por uma digibunormal decresce conforme os
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(a) Geragéao 1. (b) Geragéo 2. (c) Geracao 3.

€
ANYA

VR

s\ \

(d) Geragéo 4. (e) Geragéo 5.

Fig. 5.1: llustracdo temporal da sobreposicdo de compesaid modelo de mistura. Inicialmente,
0S componentes representam regides distintas do espaqesc, Imas, no decorrer do tempo, 0
algoritmo identifica que estas duas regides passam a af@esanalto grau de sobreposicao.

pontos se afastam da média. E conhecido que 65% das obsss\amdstradas estéo distantes da
meédia por, no maximo, um desvio-padrao; aproximadamerte@% dois e 99,7% por, N0 maximo,
trés desvios-padrao (Moore et al., 2009). Logo, pode-ssiderar que dois componentes estao
sobrepostos se o centro de um componente esta situado denteio den desvios-padrdo do
primeiro componente.

A abordagem de comparacdo por desvios-padrao sera emaregalED,, ¢, na qual sera
considerado um desvio-padréao como limiar de sobreposigao.

A rotina de remocéo, passo 7 do algoritmo Al (Algoritmo 7), pode ser disparada em toda
geracdo ou a cada geracoes, reduzindo assim o custo computacional do afgoriA figura 5.2
ilustra o fluxograma do AER ;¢

O procedimento de remocéao contribui para a reducao do castputacional do algoritmo, pois,
apesar do aumento no tempo assintético do algorith@?), sendan 0 nimero de componentes do
modelo - havera uma reducédo no tempo de execucéo, devidtoainfalgoritmo tender a considerar
0 numero minimo de componentes necessarios.
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Gere populagao
inicial e faga
K=1
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Fig. 5.2: Fluxograma do algoritmo AE[p,;; com remog¢&o de componentes sobrepostos.

5.3.2 Controle de convergéncia

Embora uma certa diversidade € inserida na populagdo par deeiabordagem deandom
immigrants em determinadas situagdes, estes individuos ndo alca@gtoma tarefa de encontrar
melhores solucdes do que as obtidas até o momento, sejagm@laradade das alteracdes, pela baixa
frequéncia das alteracbes no espaco de busca ou pela attasibmalidade. Assim, uma acao mais
enérgica para promover a exploracéo do espaco de buscargpelelieneficios ao algoritmo.

Um procedimento passivel de adocdo para evitar a conveagéocalgoritmo AEDR,y¢ €
empregar um controle continuo, composto por duas etégpegificacdoe acda

A identificacdo da convergéncia pode ser realizada tantoramandlise no espaco de busca,
como investigar a distancia entre os individuos da popalag#anto no espaco dos valoreditleess
como, por exemplo, examinar a variancia ou desvio-padrétesl@alores. A andlise de diversidade
no espaco de busca é mais precisa, embora seja mais custgaaacionalmente.

Pode-se definir um limia#, a partir do qual uma rotina de “espalhamento” dos indivédéo
ativada. Esta rotina de exploracao pode ser implementadalgram procedimento de alteracdo nos
individuos da populacdo, como, por exemplo, substituividdos muito préximos entre si no espaco
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de busca e adotar uma reinicializacdo completa da poputig@wdividuos. Aqui, o procedimento
utilizado é a reinicializacao aleatéria de todos os indig&lda populagéo.

Uma constanté é definida como limiar de ativacédo deste procedimento. Sewviapadrao (ou
variancia) dos valores degnessdas solugdes geradas a partir do modelo de mistura for mergured
9, a populacao é reinicializada. Uma vez que o algoritmo éddad@ mecanismos de preservacao das
melhores solucdes, estas sdo mantidas e a reinicializaggpeénsavel por procurar novas regioes
promissoras, tdo boas ou melhores do que as regides ermasé&i 0 momento.

A figura 5.3 apresenta o fluxograma do AER ¢, com a inclusdo do procedimento de controle
de convergéncia.

Gere populagdo
inicial e faga
K=1

Crie nova
populagdo

Avalie populagdo

Amostre novos ¢
individuos

Selecione melhores
individuos

v

FagaK=K+1e
estime o modelo
probabilistico

Remova
componente

Faga K = K-1

Fig. 5.3: Fluxograma do algoritmo AE[,;; com controle de convergéncia.

Apesar da inclusdo de um novo parametro livre no algoritra@xperimentos mostram que, em
determinados cenarios, principalmente em espaco de besaliaddimensdo e em ambientes com
baixa frequéncia de altera¢gbes, este mecanismo prové utharmsignificativa na performance do
método de otimizacao.
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5.3.3 Algoritmo AEDyive com versédoonlinedo algoritmo EM

Uma versdmnline do algoritmo EM € motivada pela necessidade de processas d@gu fluxo
continuo, onde os dados chegam de forma continua e seduexese contexto, o algoritmo EM
tradicional é impraticavel, devido a necessidade de guestod dados estejam disponiveis em todas
as iteracdes do algoritmo.

A varianteonline do algoritmo EM, utilizada nesta pesquisa, € baseada naltw@lde Nowlan
(1991). Este algoritmo sumariza todos os dados em um vetestdésticas suficientes que pode ser
incrementalmente atualizado. Posteriormente, este @atititizado para calcular os parametros do
modelo de mistura.

Estatisticas suficientes corresponde a uma fungdidas amostras que contém toda a informacéo
relevante para estimar determinados parametros (Bish6@).20

Os passos EExpectatiof e M (Maximizatior) da varianteonline descrita em Neal & Hinton
(1998), séo apresentados na figura 5.4, ohde variavel ndo-observad¥,sdo os dados observados,
5 ¢é o vetor de estatisticas suficientes no tempos; denota a esperanga em relacdo a distribuigcdo
sobre a variavel ndo-observada v € uma constante de decaimento.

Passo E: Selecione o proximo dado para atualizagao.
Fagas\” = Ep [si(z, 7)), paraPi(z) = P(z]a;, 00D).
Fagas®) = 4301 4 5%,

Passo M: Facad) receber com maxima verossimilhanca, daglé .

Fig. 5.4: Passos E e M da variamelinedo algoritmo EM proposto por Nowlan (1991).

O algoritmo utiliza as estatisticas computadas como umdanténin decaimento exponencial
dos dados recentemente visitados. De acordo com Neal & H{11@98), esta variantenline do
algoritmo EM nao convergira para um solucao exata, mas & agpeaonvergir para a vizinhanca da
solugcédo mais rapidamente do que o algoritmo EM padrédo, uma@selhido um valor apropriado
para o parametrg. No contexto de otimizagdo, este infortinio pode ser amaeloipela capacidade
de exploracéo do espaco de busca provida pelo algoritmatewol

A taxa de convergéncia de duas execucdes da verdéee do algoritmo EM apresentada, com
~v=0,99 e 0,95, sdo apresentadas na figura 5.5. Quando ulilize@ 99, o algoritmo convergiu
para uma boa (mas nao étima) solu¢do mais rapidamente dagodase emprega uma abordagem
incremental (linha solida), apresentada no trabalho dé&daton (1998). Esta, por sua vez, possui
uma convergéncia mais rapida do que o EM padrao. A execu¢de 0,95 convergiu rapidamente
para uma solucao, no entanto, para uma solucao pior. Assia,sr escolhido um que combina
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convergéncia rapida com garantia de estabilidade, e gaa@ama boa solucdo (Neal & Hinton,
1998).

-1080

-1100

-1120

-1140

-1160

-1180

-1200

Log-verossimilhanca

-1220

-1240

Iteracoes

Fig. 5.5: Taxa de convergéncia da vergawnine do algoritmo EM. A curva tracejada apresenta a
execucao utilizande=0,99 e a curva pontilhada=0,95. A linha soélida representa uma versao
incremental do algoritmo EM. Fonte: Neal & Hinton (1998).

No contexto de otimizacdo baseada em algoritmos populaisiono invés do decaimento ser
aplicado a cada dado, aqui o decaimento serd aplicado ao hemygeracbes. Assim, em cada
geracagy, o vetor de estatisticas suficiert® é obtido como mostra a equacio 5.1:

59 = 4300-1 4 5@ (5.1)

Logo, caso ndo se queira manter informacdes sobre os dasigedecdes anteriores, faz<ge 0.
Atribuindo outros valores ao parametrg restrito ao intervalo [0;1), € possivel controlar a
participacéo de dados anteriores no modelo de mistura atual

Com o emprego do vetor de estatisticas suficientes, ndo haamaisessidade de armazenar os
parametros de cada componente, sendo eles calculados geragéo do algoritmo. A versao do
AED,; /¢ que utiliza o treinamentonlinedo modelo de mistura é denominada aqui de AER:o.

O algoritmo AEDyyco incorpora os conceitos utilizados no AgLs, provendo maior
flexibilidade com a possibilidade de reutilizar boas sobscéncontradas em um passado recente.
Ademais, sua representacao interna dos dados é concisa, iseressidade de manter o modelo de
mistura em todas as geragfes do algoritmo evolutivo, ap@magzenando o vetor de estatisticas
suficientes.

Nos experimentos realizados no Capitulo 6, 0 AER,o sera considerado para analises e
comparacdes com outras ferramentas ja existentes.
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5.4 Consideracoes finais

Neste capitulo, foi discutida a aplicacdo de AEDs junto dlermas de otimizacdo em ambientes
variantes no tempo. Foram apresentadas algumas propos@#radas na literatura, tanto para o
espaco de varidveis discretas quanto para o espaco desigicantinuas.

Para o caso continuo, que é o foco desta pesquisa, 0 humenopEsias de algoritmos de
estimacao de distribuicdo ainda é restrito. Dentre os st possivel destacar: a dificuldade em
trabalhar com modelos gaussianos em ambientes multimodii® seu custo computacional; o
desafio de controlar o nimero de modelos gaussianos a sensidarados, de tal forma a evitar um
namero excessivo de componentes que acabe aumentando caugiutacional; e a necessidade de
prover ao algoritmo a adaptabilidade necessaria as muslgneaocorrem no espaco de busca.

Face a isto, esta pesquisa propde AEDs flexiveis e com basto camputacional. O algoritmo
AED,;)¢ foi apresentado, além de uma versao (AgR:;o) que utiliza uma variantenline do
algoritmoExpectation-Maximizatigra qual € capaz de incorporar informacgdes do histérico deabus
no modelo de mistura corrente.

Os algoritmos propostos serdo experimentados no Capitulao$ resultados obtidos seréo
comparados aos fornecidos por outras metodologias etastea literatura, incluindo outros AEDs
e também outras abordagens populacionais.



Capitulo 6

Experimentos

6.1 Consideracgdes iniciais

Como foi mostrado no Capitulo 5, diversas propostas de ailgositevolutivos para tratar de
problemas de otimizacdo em ambientes dindmicos forandimtidas nos Ultimos anos. Para que seja
possivel analisar o desempenho destes algoritmos, é adoadsfinir um conjunto de problemas de
teste benchmarkque sejam capazes de por a prova a eficiéncia de cada algoritm

Nos experimentos aqui realizados, dois geradores de espla¢cbusca continuos e dinamicos
foram utilizados: obenchmark de picos mévgisoposto por Branke (1999) e uma variacdo que
emprega rotacao dos picos, ao invés de deslocamento, desdopor Li & Yang (2008), os quais
serdo devidamente detalhados. Estes geradores possueamjumi@ de parametras que definem
um espaco de busca. Logo, alterando os valores destes prradgossivel conceber diferentes
ambientes a serem otimizados. Como serao feitas e qudoseeedia estas alteracdes é determinado
por um procedimento matematico controlado por um parandetseveridade.

Os algoritmos desenvolvidos ao longo desta pesquisa ted® gerformances analisadas sob
ambos os geradores mencionados e os resultados serdo adogapm outras técnicas encontradas
na literatura.

6.2 Gerador de ambientes dinamicos

A dindmica de ambientes que modificam sua estrutura intesrdenorrer do tempo, pode ser
modelada por um conjunto de parametigsque, por sua vez, sofrem alteracdes ao longo do
processo, definindo uma sequéncia de novos cenarios a sefeEmtados. O grau de intensidade
destas alteracdes influenciard diretamente na complexidadoroblema a ser tratado. Logo, é
possivel definir um problema de otimizacao variante no temMpomo mostra a equacéao 6.1

65
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F= f(X> ®, t) (61)

ondef é a fungdo-objetivax € uma solucéo factivel do conjunto de solucBdgspaco de busca),
€ 0 tempo &> € um vetor de parametros que controla o dinamismo do sistema.

Com o objetivo de analisar o desempenho das metodologiasgiesppara tratar deste tipo de
problemas, foram construidéameworksgyeradores de ambientes dinamicos artificiais, 0s quais sado
controlados pelo conjunto de parametgos um procedimento para alterar estes parametros.

O gerador de ambientes dindmicos proposto por Branke (1888pminado d&8enchmark de
Picos MoveigBPM) (do inglésMoving Peaks Benchmgrfoi amplamente utilizado para comparagéo
de algoritmos populacionais propostos para tratar pradsese otimizagdo em ambientes dinamicos.
O BPM produz cenarios de otimizacdo que consistem de um céni@no de picos com posicao,
altura e largura variantes no tempo. Aqui, as alteracfesesdi@aadas por intermédio de um vetor de
deslocamento aleatdrio.

Outro gerador recentemente proposto por Li & Yang (2008) & vaniante do primeiro e utiliza
um procedimento de rotacdo dos picos, ao invés de deslotasnaleatdrios. Com isso, o0 autor
afirma que € possivel eliminar a desigualdade de complexidiasicenarios gerados a cada alteracao,
promovida principalmente quando os picos alcancam as badaspaco de busca e retornam para
seu interior. Estes dois geradores, BPM e BPM com rotacaop semalmente apresentados a
seguir.

6.2.1 Benchmark de Picos Méveis

Conceitualmente, o BPM, desenvolvido por Branke (1999), é umalacdo de um ambiente
dindmico configuravel que se altera no decorrer do tempo. p&rfigie de otimizacdo € composta
por um conjunto picos, podendo ser representados por cenesmedes gaussianas, com posicoes,
alturas e larguras variantes. A dimensdo do espaco de bysedi¥ada como um parametro do
benchmark

Dado ¢ = (H,W,X), onde H,W e X denotam a altura, largura e posicio dos picos,
respectivamente, a func¢ddx, ¢, t) é definida como segue (Branke, 1999):

L (1)
T o) = e Ty Sy — X))

ondem é o0 numero de picos e € o numero de dimensdes. Os parametros dos picos sao gerados
aleatoriamente, dentro de um intervalo pré-estabeledgas um periodo de tempo, medido pelo
namero de avaliacdes de funcao realizadas, esses paran@gtrgeus valores alterados por algum

(6.2)
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procedimento. A figura 6.1 ilustra um espaco de busca bidiraeal gerado pelo BPM com 50 picos
utilizando fungdes cone.

Iy 0\\
m.\\\ 'm‘

/,:m i B
W
":"'0 0‘ \‘ }\\\

100 o

Fig. 6.1: Espaco de busca continuo com 50 picos gerado pela BPM

Este procedimento de modificacdo dos parametrdsfine como o ambiente se altera ao longo
do tempo. Branke (1999) prop6s que as posi¢cdes dos picos adnadas por meio de umetor
deslocamentcsendo este adicionado as suas posicdes atuais. Paraas ellarguras, uma variavel
aleatéria gaussiana escalada produz a aleatoriedade dendéentMais formalmente, uma alteracéo
pode ser descrita como mostra a equacao 6.3:

Hi(t) = Hy(t — 1) + rAH
Wilt) = Wit — 1) + rAW (6.3)

—

X(t) = X(t— 1) +v(t)

onder ~ N(0,1) e AH e AW sdo as severidades das alteracbes das alturas e larguras,
respectivamente. Branke (1999) utilizou os seguintes @alpra estes pardmetro&H = 7 e
AW = 0,01. A variavelv € um vetor deslocamento, obtido pela combinacé&o linear deaian
aleatério e o vetor deslocamento anterior. Assim, o vetstodamento pode ser definido como
mostra a equacao 6.4:

S
17+ vi(t = 1]
onder é um vetor aleatérios € um pardmetro que controla a severidade da alteragad), 1] € um
fator de correlagéo que define o balango entre movimentalea previsivel do vetor deslocamento
el - || € a norma euclidiana. Os tipos e niUmero de picos, juntamentesoas posicoes, alturas e
larguras iniciais, a dimensdo, os limites do espaco de basmveridade das alteracdes e a frequéncia

vi(t) =

(1= ANr+ Av(t—1) (6.4)
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com que elas ocorrem, devem ser informadas. Esta configudagdarametros define urenério de
otimizacao

A figura 6.2 ilustra a movimentacdo do maximo global em um @sple busca bi-dimensional.
Nota-se, claramente, que, com diferentes valores do p&@me possivel simular ambientes com
dindmicas e complexidade de otimizacdo bem distintos.

80 100
I
100

60
I

Variavel 2
Variavel 2
Variavel 2

40

Variavel 1 Variavel 1 Variavel 1

@s=0 (b)s=1 (c)s=2

100
L
100
I
100

80

Varidvel 2
60
I
Variavel 2
Variavel 2
60

Varigvel 1 Varidvel 1 Varidvel 1

d)s=3 €)s=6 (f) s =10

Fig. 6.2: Movimentacdo do méaximo global em um espaco bidsioeal, sujeito a 100 alteracdes,
com diferentes valores dee tomando\=0,5.

6.2.1.1 Picos mdveis com rotacdo e novas formas de alteracéo

Segundo Li & Yang (2008), o BPM proporciona ambientes conreifees niveis de dificuldade
para o algoritmo de otimizacao, a cada alteracéo, uma vea posicao dos picos alcangam os limites
do espaco de busca. Sendo assim, 0 autor sugere um proctzléneque 0s picos sao rotacionados,
ao invés de sofrerem um deslocamento aleatério.

Inicialmente, define-se a funcdox, ¢, t) a ser otimizada, como segue:
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f(x,¢,t) = max Hi{t) (6.5)

i=1 (@;—X3(t)?
(1 4+ Wi(t \/ZJ L — )

ondem é o numero de picos%eé o numero de dimensdes do problema.

Em comparacdo com a equacéo 6.2, € possivel ressaltar algiferancas, como a normalizacao
do termo, no denominador, que calcula a diferenca entre t pomos picos. Além da utilizacdo da
raiz quadrada deste termo, diferentemente do termo absoluno ocorre na equacéo 6.2. A figura
6.3 ilustra 0 espaco de busca com 50 picos, em duas dimeggbadp pelo BPM com rotacao.

60

N 40

Fig. 6.3: Espaco de busca continuo com 50 picos gerado peloddMotacao.

Na modificacdo das posi¢Ges dos picos, utiliza-se uma maérirotacéoR,;(#) (Salomon,
1996), que € obtida pela rotacdo da projegéd?deo planoi — j por um angul®@ do i-ésimo eixo
para 0j-ésimo eixo. Assim, a posi¢do do piﬁ)é modificada pelo Algoritmo 8.
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Algoritmo 8: Algoritmo de rotacao dos picos.

1 inicio

2 Selecione aleatoriamentelimensdes, dentre asdimensdes do problema, sendam
numero par é < n, para compor o vetar = [rq,rq, ..., r];

3 Paracada par de dimens6eg|( r[i + 1]), construa uma matriz de rotac&py) ,i+1)(6(1)),
0(t)=AlteragdoDinamica( o(t—1));

4 A matriz de transformacad(t) é obtida por:

A(t) = Ropg e (0(1)) - Ryjg o (0(2)) - - - Rypi—1),0n (0(2)) (6.6)

—

5 X(t+1)=X(t)-At)
6 fim

No Algoritmo 8, aseveridadeda alteracao dé ( ¢_0..ieridade ) € atribuido valor igual a 1 na
equacéo 6.7, o intervalo de valorestde||¢_6||, com||¢_6|| € (—=, 7). Na escolha dasdimensdes,
casol seja escolhida ser iguakae n for um nimero par, entélo= n, sen € impar, entddé=n — 1.

Além da substituicdo do vetor de deslocamento pelo métodmidedo, Li & Yang (2008)
propés um novo procedimento para alteracao nas alturaguwadardos picos. Foram apresentadas
sete formas de alteracdo, sendo elas denominadapatpieno passagrande passpaleatoria,
cadticg recorrente recorrente ruidosae aleatéria com variagcdo na dimensdo do problema
Matematicamente, estas alteracdes sdo descritas conma segu

Pequeno passo:

Ap=a- ||¢H T+ Qseveridade (67'1)
Grande passo:
A¢ = H¢|| ’ (Oé ’ SZQTL(T) + (amax - O[) ' T) ' ¢severidade (67'2)
Aleatoria:
A¢ = N(0,1)- o, (6.7-3)
Cadtica:

Pt +1) = A (o(t) = dmin) - (1 = (0(t) = dmin) /|| 9]]) (6.7-4)
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Recorrente: 5
Ot +1) = buin + [9ll(sin(5 8 + ) +1)/2 (6.7-5)

Recorrente ruidosa:

At +1) = Pin + HgﬁH(Sin(%t +¢)+1)/2+ N(0,1) - Ry (6.7-6)

onde||¢|| é o intervalo de valores dos parametros de conigple, € uma constante que indica a
severidade das alteragbesdlep,,;, € 0 valor minimo de, R, € (0;1) é a severidade do ruido na
alteracéo recorrente com ruido. As constantes (0; 1) € ayq., € (0;1) séo definidas com.04 e

0.1, respectivamente. Uma funcao logistica € utilizada nazalé® castica, onde € uma constante
positiva entre1; 4). Os valores iniciais de séo definidos como diferentes valores dentro do intervalo
|o||. P é o periodo das alteragBes recorrente e recorrente com puéla fase inicialy € um valor
aleatorio entré—1; 1), sign(z) € uma fungdo sinal, como mostra a equagao 6.8, e por\fifa, 1)
denota um valor amostrado por uma distribuicdo normal viaifa, com média zero e desvio padrao
igual a um.

-1 :x2<0
sign(z) =¢ 0 :x=0 (6.8)
1 x>0

Para alterag6es recorrente e recorrente ruidosa, o ifaeted (||¢_0||) é definido como sendo
igual a(0,7/6). A figura 6.4 apresenta a movimentagéo da solugdo 6tima (noégiobal), em um
espaco de busca bidimensional, para cada um dos seis tipdtedegdes definidos no BPM com
rotacéo.

Observa-se que o 0timo sempre permanece na regido centeapdgo e raramente alcanca as
bordas do espaco de busca, tendo visivelmente um caréa¢ivoot Na alteracdo cadtica, o 6timo
concentra-se em um determinada regido do espaco de busdaneda sinal utilizada prové um
carater alternante ao posicionamento da solucédo Otima.ro®tipos de situacbes podem ser
simuladas, alterando os valores dos parametros das fude@teracao do ambiente (equacdes 6.7).

Por meio da alteracdf; é possivel simular alguns problemas reais, onde o nUmeraréeveis
a serem otimizadas pode ser alterado no decorrer do processo, por exemplo, em um problema
de roteamento um novo n6é em uma rota ja planejada deve sessaeeenente adicionado. Nestes
cenarios, os algoritmos podem sofrer uma queda repentidgsEmpenho quando a dimenséo do
problema aumenta, isso devido ao aumento do espaco de buscansequentemente, da
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Fig. 6.4: Movimentacao do maximo global em um espaco bidsioeal, sujeito a 100 alteracdes,

para os seis tipos de alteracdes (exceto para a alteracaaciaigio na dimensao) definido no BPM
com rotacao.

complexidade do problema.

A variacdo na dimensdo do espaco de busca € implementadag@eldor, aumentando e
diminuindo o numero de dimensdes do problema, conforme agdg6.9:

D(t+1) = D(t) + sign - AD, (6.9)

ondeAD é uma constante pré-definida, cujo valor padrdo é 1D8¢ = Max_D, sign = —1 e

casoD(t) = Min_D,sign = 1. Max_D e Min_D sao, respectivamente, 0 nimero maximo e

minimo de dimensdes que o sistema pode alcancar. Quandoeramden dimensdes é reduzido de
uma unidade, a ultima dimensédo € removida do espaco de bugcarelo uma nova dimenséao é

adicionada, a esta é atribuida um valor aleatério. Umaaaifier da dimensao é realizada somente
apos uma alteracao nao-dimensional (equacdes 6.7).
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Ambos os autores disponibilizaram os codigos-fonte liechmarkgitados. O BPM original,
disponivel em linguagem C, foi adquirido por contato diredmm autor, Jlrgen Branke. Ja para o
BPM com rotacéo os cddigos estdo disponiveis em linguagem (araeo ambiente Matl&h no
enderecdttp://www.cs.le.ac.uk/people/syang/ECIDUE/DBG.tar.gz

6.3 Critérios de avaliacao

Dado que os algoritmos estudados possuem um carater eégioodisas execucdes independentes
podem produzir resultados distintos. Para realizar umésandais confiavel da performance do
algoritmo, diversas execucodes independentes devem $ieades e, entdo, algumas métricas podem
ser obtidas. Os critérios utilizados nesta pesquisa sadoska partir de um conjunto de execucdes
do algoritmo, com diferentes inicializa¢es.

A seguir, serdo destacadas as duas métricas comumentadadi para comparagcdo entre
algoritmos de otimizacao para ambientes variantes no tempo

Média do Offline error

E a mais utilizada para comparacio das performances detmigsraplicados & otimizagéo de
ambientes dinamicos. Offline erroré a média do erro absoluto entre a melhor solucédo encontrada
pelo algoritmo e o 6timo global (conhecido) a cada instaeteethpot. Sejal’ o tempo de execucao
do algoritmo, ooffline error(OE) é obtido como segue:

1 T
OF = = Z |f (Rpest 1) = f(x", )], (6.10)

onde f (x5, t) € 0 valor defitnessda melhor solu¢éox,.s;, encontrada no tempioe f(x*,t) é o
otimo global (conhecido) no mesmo instante de tempo Para cada um da$/ execucdes
independentes do algoritmopéfline erroré calculado e, entdo, a média € obtida:

N
1
Mop = + ; OF;. (6.11)

Dado que a média doffline error € um valor médio do erro absoluto, o erro padrdo desta
estatistica mede a discrepancia entre o valor médio cdlz@a valor verdadeiro. O erro padréo da
média dooffline erroré obtido de acordo com a equacéo 6.12:
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S

/_N7
ondes € o desvio padrao dos erros absoluta¥ € o nimero de execucdes do algoritmo. Quanto
menor for o erro padrédo, mais estavel é o algoritmo e maisaaifé o valor da média daffline
error.

SEry, = (6.12)

Gréficos de convergéncia

Os gréaficos de convergéncia apresentam, de forma concisdoranacdo da performance do
algoritmo. O grafico mostra a performance mediana do valative r(¢) € [0, 1] dado pela razdo
entre f(zmanor(t)) € f(xz*(t)), sobre o total de execucgles realizadas. Para problemas de
maximizagao (picos moveis)t) é obtido por:

r(t) = J (Xmeinors t)
fxxt)

A forma comumente utilizada para comparar a convergéncagteitmos evolutivos é analisar
o erro em relagdo ao niumero de gerac6es. No entanto, dademudguns algoritmos evolutivos, o
namero de individuos na populacdo pode variar no decorrexelzucao, estes algoritmos poderiam
vir a realizar um maior ou menor numero de avaliacfes de tudgajue algoritmos com populagéo
fixa. Sabendo que quanto maior o nimero de avaliacdes deofueghzadas, mais informacgdes o
algoritmo detém sobre o espaco de busca, este critérioipatar penalizar devidamente algoritmos
computacionalmente mais custosos, ou favorecer alg@itmenos custosos.

(6.13)

Face a este cenario, os critérios de avaliacdo dos algarévamutivos aqui utilizados analisam
a convergéncia em relacdo ao numero de avaliacbes de fuRE&)n O que equivale ao nimero de
atribuicdes de valores digness ao invés do numero de geracgoes.

6.4 Resultados experimentais

As simulagdes realizadas buscam analisar e validar os ogpwdpostos, além de comparar com
outros algoritmos encontrados na literatura. Além dissonie a investigacao da sensibilidade do
algoritmo e direcionar a configuracdo dos parametros doiatgn Esta se¢édo aborda as seguintes
investigagodes:

» Estudo sobre a sensibilidade dos parameires do algoritmo AED60;
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» Comparar a versdo de aprendizagem completa do modelo daranisdm a versao de
aprendizagem ao longo do tempo, discutida no Capitulo 5;

» O algoritmo AED;»/co sera confrontado, em uma grande diversidade de cenarmmyuinos
algoritmos populacionais desenvolvidos para otimizagd@mbientes dinamicos.

Cabe ressaltar que, em cada cenario considerado, o elendgadignas sob comparacao é
distinto. Isso se deve a disponibilidade de resultadogeratura junto a cada cenario.

6.4.1 Analise de sensibilidade dos parametros do ABRco

A escolha adequada de valores dos parametros de um algd¥itessencial para o seu bom
desempenho. No entanto, para usuarios sem experién@sesssha pode néo ser tao direta. Para
isso, referéncias sobre quais valores utilizar em detewois tipos de cendarios se mostram
relevantes.

Como foi discutido no Capitulo 5, o pardmetjoc [0, 1] controla a quantidade dos melhores
individuos que serdo utilizados para estimar o modelo fibb#co.

Conceitualmente, para valores altos qjeo algoritmo realizara uma maior exploracao local,
tendendo a ter uma taxa de convergéncia mais alta, pois aarpsntidadel(001% da populacéo)
de individuos utilizados na estimacéo serdo amostradosnpadlelo estimado, como pode ser vista
no Algoritmo 7. Logo, poucos individuos serdo inseridos wo@utacdo de forma aleatoria,
diminuindo, assim, a diversidade da populacdo. J& paraeghmixos do parametrg o algoritmo
tende a convergir mais lentamente, uma vez que uma grandgidpde de novos individuos,
aleatoriamente gerados, seréo inseridos na populacédaayesado, contribuindo para o aumento
da diversidade da populagéo e, assim, reduzindo a taxa dergéncia.

Para verificar esta hipétese, um cenério de otimizacdo @evaefinido. Nesta andlise, utilizou-
se um cendrio muito frequente em andlise de performancemieado deScenario? proposto por
Branke (2001b). A configuracédo dos parametros para esteic@€md@presentada na tabela 6.1.

Os resultados obtidos pelo algoritmo AER o, utilizando diferentes valores do parameito
guando aplicado a&cenario? sdo apresentados na figura 6.5. Os critérios consideragkia n
analise sdo: a media duffline error e uma medida de diversidade da populacdo no decorrer da
execucdo, obtida pela média do desvio-padrdo dos valord#gndssdas solugbes geradas pelo
modelo de mistura. Esses critérios foram calculados tomd&td execucdes independentes do
algoritmo e 100 alteracdes em cada execucdo. Neste expoinha utilizada uma populacao de 80
individuos e ao parametrp(quantidade de informacéo do passado recente presergad#jiiuido
o valor 0,1.
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Parametro Valor
Intervalo de busca [0,200]
Numero de picog 10
Numero de dimensdes 5
Altura dos picos € [30, 70]
Largura dos picos € [1,12]
Numero de AFs entre alteragcdes 5000
Severidade 1.0
Coeficiente de correlag@o 0

Tab. 6.1: Configuracdo decenariodefinido para denchmarlde picos méveis.

o
5
8 —&— Média do Offline Error
g N —o— Diversidade
[
g
a <
=
=
=
[T >
) \
£ °
O 2+ N \o A
8 >
S TT—a— o
©
g 51
=
o |
S
T T T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Valores de n

Fig. 6.5: Comportamento do algoritmo utilizando diferentai®res do parametnp.

O comportamento do algoritmo perante a variacdo do parametorrobora com as premissas
levantadas anteriormente: um balanco entre a explorag@ (maior quantidade de individuos
utilizados para estimacéao e gerados pelo modelo) e a egalmglobal (novos individuos inseridos
de forma aleatéria) € a alternativa mais adequada. Notaesecqm valores igualmente distribuidos
entre exploragao local e global, o algoritmo obteve mekhogsultados para®cenario2

O parametroy € |0, 1] determina o quanto as melhores solu¢cdes encontradas redeer
anteriores influenciardo o modelo de mistura corrente. realbaixos indicam que o modelo dara
mais importancia para as soluc¢des atuais, enquanto quesataiores fazem com que o modelo
privilegie solucdes passadas. A figura 6.6 ilustra o comapaoento do algoritmo perante a variacéo
do parametroy. Para este caso de teste, foi utilizage 0,5.

E possivel observar pela figura 6.6, uma reducéo na perfeenam relacéo a®ffline error,
guando aumenta-se a participacao de solucdes anteriomasalo de mistura. Para valores de
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Fig. 6.6: Comportamento do algoritmo em relacao a variacgmadametroy.

maiores, o modelo torna-se mais rigido, levando mais tengya pe adaptar as mudancas e,
consequentemente, em ambientes com alteragcdes maisrftesjusomo o caso do problema testado,
acaba obtendo resultados piores.

Nota-se também que a diversidade da populacao cresce corasvataiores de, indicando que
para estes casos o algoritmo leva mais tempo para convedlizando uma maior exploracao, o que
pode ser interessante em ambientes onde as alteracdesnoeonrintervalos de tempo maiores.

Com base nos resultados das simulacdes, € possivel provaraagliretivas sobre a configuracao
dos parametrosg e . Para o parametrg, valores intermediarios sdo mais indicados, dado que estes
permitem que a exploragdo local e global sejam feitas deddyalanceada. Por outro lado, em
ambientes onde as alteracdes ocorrem em intervalos de termipoes, € possivel utilizar valores
menores parg, 0 que contribui para a manutencéo de diversidade na p@mulag

Em situac6es em que o cenario de otimizacao € alterado napidamente, valores baixos para
0 parametroy sdo mais indicados, pois, com isso, 0 algoritmo alcanca axsde convergéncia
mais alta. Carregar muitas informacfes do passado, acspdadimformacdes atuais, pode trazer
beneficios tanto para a estimacdo do modelo de mistura,upeés massa maior de dados estard
disponivel para tal, quanto para a exploracdo de regidaviggoras identificadas em geracdes
passadas e agregadas ao modelo atual. No entanto, valmepadlem “engessar’ o algoritmo,
reduzindo sua capacidade de adaptacdo ao novo ambientedo &esim, valores menores e
medianos sdo indicados para ambientes onde as alteragesnocom menor frequéncia.
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6.4.2 Treinamento ao longo do tempo ou treinamento completo

As propostas de algoritmos de otimizagdo em ambientes dina@npapresentadas nesta pesquisa,
empregam uma forma de aprendizado no decorrer do tempo.aitesdcdo, estimacdes simples do
modelo de mistura séo realizadas e, dado o carater seketigtanelhorias continuas dos algoritmos
evolutivos, a estimacéo tende a se tornar cada vez maisdacura

A seguir, serdo comparadas as duas metodologias de treitmdeemodelos de mistura, quando
empregados em algoritmos de otimizagdo: treinamento amldo tempo, onde a convergéncia €
obtida no decorrer do tempo; e treinamento completo do maelda geracdo. Aqui, foi utilizada
uma versado simples do AER,s, que emprega o EM padrdo e nao utiliza o médulo de controle
de convergéncia. Foi utilizada a funcgedistribution.fit(), que implementa a estimacéo dos
parametros de um modelo de mistura gaussiano, atravésatitralg EM, a qual esta disponivel no
Matlab®.

A média dooffline error de 50 execucdes sdo comparadas através da aplicacdo deteimietes
hipotese. Além disso, sdo analisados os tempos medios degdxedos algoritmos em uma geracgao,
com o objetivo de verificar a reducao do tempo computaciceabordagem de treinamento ao longo
do tempo.

O testet de Studen& comumente utilizado quando os dados seguem uma dis&tbgaussiana.
No entanto, quando esta suposicao nao € valida, um testpakede ndo-paramétrico deve, entéo,
ser utilizado, como o teste de Wilcoxon-Mann-Whitney (Bus&aWlorettin, 2010), que nao faz
suposicdes sobre a distribuicdo dos dados. Assim, a defideegual método empregar passara pela
aplicacdo de um teste de aderéncia, que visa investigar dados seguem uma dada distribuicao
tedrica, como a gaussiana. Um teste de aderéncia gaussistaate utilizado é o teste de Shapiro-
Wilk (Shapiro & Wilk, 1965).

A comparacao aqui realizada sera feita com base neste®s$tés.t Para cada configuracéo de
espaco de busca analisado, valoresealeridades nimero de picqso teste Shapiro-Wilk é aplicado
e caso os dados seguirem uma distribuicdo gaussiana o téstélizado para comparacao, caso
contrario o teste de Wilcoxon-Mann-Whitney € empregada dstealizado pois, quando os dados
seguem uma distribuicdo gaussiana, o teéteais poderoso, no entanto, quando esta nédo é verificada
o teste de Wilcoxon-Mann-Whitney é mais eficiente (Bussab &dttior, 2010). Para ambos os testes
de hipéteset de Studente Wilcoxon-Mann-Whitney, para o nivel de significancia faliz&ado valor
igual a 5%.

A tabela 6.2 apresenta o ganho obtido (diferenca relativafitioe error entre treinamento ao
longo do tempo e treinamento completo) e-walor, entre parénteses, do testde Studentou
Wilcoxon-Mann-Whitney (fundo destacado). Sepevalor for menor do que 0,05 (5% de
significancia) a hipotesél, (de que as médias sao iguais) é rejeitada e a hipdiegenédias do
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treinamento ao longo do tempo é menor) é aceita. Como em tadesperimentos realizados, o
offline error obtido pelo treinamento ao longo do tempo foi menor do que ootreinamento
completo, o ganho obtido é um valor entre [0,1) que informaetharia obtida pelo primeiro em
relacdo ao segundo. Em outras palavras, informa o ganhongiopal obtido quando utilizou-se o
treinamento ao longo do tempo ao invés do treinamento campdssim, quanto mais proximo de 1
for o ganho relativo, maior é a diferenca entre as abordagens

»

NUmero de picos
1 10 20 30 40 50 100

0,97 (0,000) 0,19 (0,000) 0,22 (0,000) 0,15 (0,000) 0,15 (0,004) 0,088),00,14 (0,004)
0,57 (0,000) 0,36 (0,000 0,38 (0,000) 0,34 (0,000) 0,37 (0,000) 0,37 (0,000) 0,40 (0,000)
0,46 (0,000) 0,30 (0,000 0,29 (0,000) 0,29 (0,000) 0,30 (0,000) 0,31 (0,000) 0,33 (0,000)
0,38 (0,000) 0,25 (0,000) 0,23 (0,000) 0,24 (0,000) 0,25 (0,000) 0,260),00,27 (0,000)
0,33 (0,000) 0,21 (0,000) 0,21 (0,000) 0,22 (0,000 0,24 (0,000) 0,23 (0,000) 0,24 (0,000)
0,29 (0,000) 0,18 (0,000) 0,19 (0,00 0,19 (0,000) 0,20 (0,000) 0,20 (0,000 0,22 (0,000)
0,25 (0,000) 0,16 (0,000) 0,18 (0,000 0,17 (0,000) 0,18 (0,000) 0,18 (0,000) 0,20 (0,000)

U WNEO «—

Tab. 6.2: Ganho obtido e resultados da aplicacdo do te&Studentou Wilcoxon-Mann-Whitney
(fundo destacado) para comparagao entre treinamento go timtempo e treinamento completo a
cada geracao.

Em todos os casos, o0 algoritmo de otimizag&o que utilizagmento do modelo de mistura ao
longo do tempo foi superior. Na tabela 6.2, @8alores foram truncados em trés casas decimais.
Dadas as 50 execucdes e a grande diferenca em termos da roéufiting error, os testet de
Studentou de Wilcoxon-Mann-Whitney apontam com alto grau de certpmaexistem diferengas
significativas entre o treinamento ao longo do tempo e oaménto completo, quando estes sao
utilizados para a estimacdo de modelos de mistura empregegimo guia para algoritmos
evolutivos. O ganho obtido pelo treinamento ao longo do tedplevado para todos os casos,
destoando-se ainda mais em ambientes unimodais.

Uma possivel explicacdo acerca do melhor desempenho gigldaaprendizagem ao longo do
tempo é que, devido as estimagcbes menos acuradas nas @singeiracdes, 0s componentes
gaussianos cobrem regifes maiores do espaco de buscé@ywadty para uma melhor exploracao
do espaco de busca.

Para verificar esta hipotese, foi calculada a média da nansi@®ana das matrizes de covariancia
dos componentes do modelo, tanto na utilizagc&o do treinemnecempleto, quanto para o treinamento
ao longo do tempo. A figura 6.7 apresenta o comportamentoalosesg para cada um dos cenarios
analisados.

Em todas as situacfes analisadas, a média da norma da neatozatiancia dos componentes é
sempre maior para o treinamento ao longo do tempo, quandparando ao treinamento completo.
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Fig. 6.7: Andlise da média da norma da matriz de covaridrasa&dmponentes do modelo de mistura,
guando empregado treinamento completo e ao longo do temyamt@maior este valor, mais abertos
S80 0s componentes e, consequentemente, eles cobrem uonareaido espaco de busca.
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Este resultado corrobora a hip6tese de melhor exploracaesgdaco busca pelo algoritmo de
treinamento ao longo do tempo, devido a presenca de comgsneéla mistura com maiores
aberturas. Embora seja um indicio da obtencédo de melhaekados, outras analises necessitam
ainda ser realizadas, para verificar tal afirmacéo.

Além das melhorias apresentadas no contexto de otimizag&udlid do offline error), o
algoritmo de treinamento ao longo do tempo possui um menstoccomputacional do que o
treinamento completo, uma vez que executa apenas umaditefaq passo E e um passo M) do
algoritmo EM. A tabela 6.3 mostra o ganho computacionaldabpelo treinamento ao longo do
tempo em relac&o ao treinamento complsizegdulp

V)

Numero de picos
1 10 20 30 40 50 100

1,78 1,76 174 1,74 174 1,73 1,71
192 191 19 19 190 1,89 1,87
190 189 188 1,88 187 1,86 1,84
191 187 186 185 184 184 181
189 186 184 1,83 181 1,80 1,77
1,89 183 182 1,79 1,78 1,79 1,74
1,80 181 1,79 1,77 1,76 1,75 1,71

OO~ WNREO <

Tab. 6.3: Speedupo algoritmo com treinamento ao longo do tempo em relacagewamento
completo.

Utilizando o treinamento ao longo do tempo, o algoritmo AgR.o alcancou uma reducdo no
custo computacional de, no minimo, 70%. Esta melhoria é tfera& importancia para problemas
com alta dimensionalidade e/ou com muitas amostras (ohatd& na populagéo de solucdes), onde o
algoritmo de treinamento EM demandara um maior custo ccacjartal.

6.4.3 Comparacao com outras propostas

A seguir, uma comparacdo ampla entre a abordagem propas&s{aopesquisa e algoritmos
existentes na literatura de otimizacdo em ambientes dauénd realizada. Resultados empregando
os dois geradores, BPM e BPM com rotacao, sao aqui considerados

6.4.3.1 Analise sobre o BPM: variando a severidade, nimero dagos e dimenséo do espaco
de busca

Nesta subsec¢do, uma analise comparativa € realizada s&iftl proposto por Branke (1999).
As comparacles serao realizadas em diferentes cenaridsrdzagdo, os quais foram escolhidos
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devido ao fato de que, para estes cenarios, ha resultadogrds algoritmos publicados na literatura.
Inicialmente, dScenario2 considerado. Para este cendrio, os algoritmos utilizaal@scomparacao
estdo descritos a seqguir:

* DynDE (Mendes & Mohais, 2005), algoritmo baseado em ExaduQiferencial;

* mCPSO (Blackwell & Branke, 2006), algoritmo baseado em Otigdp por Enxame de
Particulas (OEP);

» SPSO (Li et al., 2006), algoritmo baseado em OEP;

* CESO (Lung & Dumitrescu, 2007), algoritmo baseado em OEP;

* MMEO (Moser & Hendtlass, 2007), algoritmo baseado em Ciapéo Extrema;
* ESCA (Lung & Dumitrescu, 2010), algoritmo baseado em OEP;

* MSreir (Kiranyaz et al., 2011), algoritmo baseado em OEP.

A tabela 6.4 apresenta os valores da médiaffine error e o erro padrdo obtido por cada
algoritmo, quando aplicados rfacenario2 Exceto quando explicitamente indicado, em todas as
simulacdes realizadas nesta secdo a seguinte configuracgmardmetros do AEDRy o foi
utilizada: n = 0,5;~ = 0,1; populacao de individuos de tamanho 80 e, para o mémdeldcéao por
roleta, foram utilizados cinco competidores. O mecanismaahtrole de convergéncia permanece
inativo nestas simulacdes, sendo ativado apenas em egfgmhasca com alta dimensionalidade.

Nota-se que a quantidade de individuos na populacdo paeaatgdritmo ndo € levada em
consideracao, uma vez que todos os algoritmos deverdaaealmesma quantidade de avaliacdes
de funcdo, em cada intervalo de tempo que o ambiente se mastético. Se for utilizado um
grande numero individuos, uma melhor exploracdo do espatmsta pode ser feita. No entanto,
poucas geracdes do algoritmo serdo realizadas. Todosa#ralgs sdo executados sobre o0 mesmo
ambiente dinamico, em 50 execuc¢des independentes, e emegadacdo, 100 alteracbes no
ambiente sdo consideradas.

Embora o algoritmo MMEO apresentou melhor performancesji@ste cenario, a proposta de
algoritmo desenvolvida nesta pesquisa (AElQ:o) se mostrou bastante competitiva frente a outros
algoritmos analisados. Destaca-se também a estabilidadkydritmo, o qual obteve o menor valor
do erro padrao dentre os algoritmos analisados.

Variando a severidade das alteragtes
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Algoritmo  Metaheuristica baseMog(SEw, ;)

DynDE ED 1,75 { 0,03)
mMCPSO OEP 1,724 0,06)
SPSO OEP 1,934 0,06)
CESO OEP 1,384 0,02)
MMEO OE 0,66 (- 0,20)
ESCA OEP 1,38+ 0,02)
MSrenr OEP 1,03 { 0,35)
AED 160 AED 1,01 & 0,01)

Tab. 6.4: Performance dos algoritmos em relacaS@mariodefinido para o BPM.

A drasticidade das alteragdes impactam fortemente na esrdpble do problema de otimizacgao.
Para verificar o desempenho frente cenarios com difereeteidades nas alteracdes, diversos
valores do parametre foram testados e os resultados estdo presentes na tabelaFéram
considerados os trés algoritmos descritos, dados queastesentam resultados sobre os mesmos

cenarios, sendo possivel a comparacao.

CESO ESCA mCPSO AEDvco

0,85 (£ 0,02) 1,7240,03) 1,1840,07) 0,63 (-0,01)
1,38 @-0,02) 1,5340,01) 1,75¢0,06) 1,01 (-0,01)
1,78 (£ 0,02) 1,57 £0,01) 2,40 {0,06) 1,38 (-0,02)
2,03 (- 0,03) | 1,67 @-0,01) 3,00 {-0,06) 1,66 (-0,03)
2,23 (- 0,05) 1,72 @-0,03) 3,59 {-0,10) 1,84 £0,04)
2,52 (- 0,06) 1,78 -0,06) 4,24 £0,10) 1,84 {-0,05)
2,74 - 0,10) 1,79 40,03) 4,79 £0,10) ' 1,69 (-0,04)

OO WNREFPO|®

Tab. 6.5: Performance dos algoritmos para ambientes coenediles niveis de severidade nas
alteracoes.

O algoritmo AEDy, /o S€ mostrou bastante competitivo em todos os cenarios athadis Dada
a rapida convergéncia de AEDs, em cenarios onde o 6timo Ighttleana em determinadas regidoes
do espaco, ou para regides proximas da posicao anterioodogtle otimizacdo baseados neste
principio podem rapidamente alcancar a nova solucao 6#abela 6.5 mostra que, em ambientes
com estas caracteristicas (severidade baixa), o AL, obteve excelentes resultados. Além disso,
alcancou bons resultados também em ambientes com altidseleer

Variando o nimero de picos
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Em geral, é mais simples encontrar o maximo global quandameraide picos € baixo. Para
tornar o espaco de busca mais complexo, variou-se 0 niUmercaenoScenario2e os resultados
sdo mostrados na tabela 6.6. Assim como na comparacao sadmnagio da severidade (tabela 6.5),
os algoritmos citados foram escolhidos por publicarem sesisitados nestes mesmos cenarios de
otimizacao.

No. de picos CESO ESCA mCPSO AEDRco

1 1,04 ¢ 0,00) 0,98 £0,00) 4,93 {0,07) 0,91 &0,01)
10 1,38 - 0,02) 1,540,01) 1,750,06) 1,14 &0,03)
20 1,72 ¢ 0,02) 1,890,04) 2,420,06) 1,37 &0,05)
30 1,24 @& 0,01) 1,5240,02) 2,480,06) 1,32 0,04)
40 1,30 & 0,02) 1,6140,02) 2,550,10) 1,42 {0,04)
50 1,45 & 0,01) 1,67 {0,02) 2,5040,10) 1,58 0,04)
100 1,28 & 0,02) 1,610,03) 2,36 0,10) 1,75 0,06)

Tab. 6.6: Performance dos algoritmos para espacos de boscdiferentes quantidades de picos e
s =1.

Para o cenario com severidade baixa<(1) o algoritmo AED,; ;o obteve bons resultados em
todos os cenarios, sendo melhor do que as propostas detmlgornalisadas, em ambientes com
menores quantidades de minimos locais (1, 10 e 20 picos).

O mesmo cenério de otimizacao foi considerado, mas agoraaceaveridade das alteracdes
aumentadas(= 5). Os resultados estao dispostos na tabela 6.7.

No. de picos CESO ESCA AEDvco

1 1,26 (- 0,00) 1,17 &0,00) 1,65 0,05)
10 2,52 @& 0,06) 1,8040,06) 1,76 ¢0,04)
20 3,22 & 0,12) 2,16 #0,04) 1,81 ¢0,04)
30 2,62 ¢ 0,04) 1,96 0,04) 1,79 ¢0,04)
40 2,23 & 0,05) 1,94 0,09) 1,76 0,05)
50 2,52 0,05 1,8840,04) 1,82 (0,04)
100 2,49 4 0,05) 1,920,04) 1,82 (£0,05)

Tab. 6.7: Performance dos algoritmos para espacos de bostditerentes quantidade de picos e
s = 0.

Neste cenario o algoritmo AEDRy;co Se mostrou menos sensivel a quantidade de picos no
ambiente, em relacdo as outras abordagens, e alcancouresethseultados na grande maioria dos
ambientes considerados. Aqui, os resultados foram compsiapenas com os algoritmos CESO e
ESCA, pois estes apresentaram seus resultados para o Gamares.
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Variando a dimensé&o do espaco de busca

Outro parametro que exerce grande impacto na performarcenédtodos de otimizacdo € a
dimensé&o do espaco de busca. Em cenérios com alta dimedidaolea maior é o espaco de busca e
mais dificil € a tarefa de obter o 6timo global. Simulacde® gmoblemas de diferentes dimensdes
foram realizadas e a tabela 6.8 apresenta os resultadas=zar

Para os espacos de busca de 50 e 100 dimensfes, o médulo midecdatconvergéncia esta
ativado, e ao parametrofoi atribuido valor 0,005.

Dimensao CESO ESCA(6) AEDRvco

10 6,26 (- 0,25) 4,64 £0,43) = 2,33 (£0,08)
20 3,20 ¢ 0,01) 3,18 @0,03) 7,32¢:0,12)
50 12,32 ¢ 0,09) 10,9 (-0,14) 13,93 £0,25)
100 40,39 ¢ 0,26) 41,0741,28) 40,57 €-0,61)

Tab. 6.8: Performance dos algoritmos em problemas com neéalta dimensionalidades, tomando
5 =205.

Quanto maior a quantidade de amostras disponiveis parsreedb de um experimento gerador,
por meio de um modelo probabilistico, maior sera a confiaagaepresentatividade do modelo. Logo,
guanto mais amostras estiverem disponiveis, melhor sestinga¢iva da distribuicdo que os gerou.

Em problemas com alta dimensionalidade, o ABR.o necessita de uma quantidade maior de
amostras do espaco de busca para realizar uma estimatiavehnAssim, para os ambientes com
10 e 20 dimensbes (média dimensionalidade), uma populagdd 20 individuos foi aqui utilizada.
Ja para problemas com alta dimensionalidade, 50 e 100, fmyasiderados 200 individuos.

Com base na tabela 6.8, é possivel verificar os bom desempenipwoblemas com muitas
dimensdes, principalmente com 10 e 100 dimensdes, ondgagtaoalcancou melhores resultados
ou equivalentes, dado o erro padréo, aos obtidos pelossaltgoritmos analisados.

6.4.3.2 Analise sobre o BPM com rotacdo: variando o numero deigns e frequéncia das
alteracOes

Inicialmente, o algoritmo proposto € comparado com outois AEDs desenvolvidos para tratar
de problemas em que a fungéo-objetivo € variante no tempas séo eledmproved Univariate
Marginal Distribution Algorithm (IUMDA) (Liu et al., 2008) eTri-EDA; (Yuan et al., 2008),
descritos no Capitulo 5.

Os parametros do BPM com rotagao, considerados neste expéoinexceto o intervalo entre as
alteracbes, sdo os mesmos utilizados na competicdo de “GagdjouEvolutiva em Ambientes
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Dinamicos e Incertos”, ocorrida nGongress on Evolutionary Computatig@EC) de 2009 (Li
et al., 2008), os quais estao descritos na tabela 6.9. Naetm@p, apos transcorridas 100.000 AFs,
o0 ambiente é alterado e a contagem de AFs € reiniciada. Nasiexgntos aqui realizados, as
alteracdes ocorrem com maior frequéncia, a cada 5.000 ®GREs o ambiente é alterado,
produzindo ambientes mais dinamicos.

Parametro Valor
Intervalo de busca [-5,5]
Numero de picog 10, 50
Numero de dimensdes 10, [5-15]
Altura dos picos € [10, 100]
Largura dos picos € [1,10]

Numero de AFs entre alteracbes 5.000, 50.000

Tab. 6.9: Configuragcdo do BPM com rotagédo utilizado para coaggar entre as propostas de
algoritmo.

Quatro cenarios de otimizagdo, com diferentes niveis deglexmdade em relagéo a frequéncia
das alteragBes (medidos em numero de AFs) e multimodalidadespaco de busca (numero de
picos), foram construidos e estdo especificados na tali€la 6.

Cenario Intervalo entre alteracdes Multimodalidade

(1) (P)
1 5.000 10
2 5.000 50
3 50.000 10
4 50.000 50

Tab. 6.10: Configuracdo dos ambientes dinamicos.

Em cada um dos cenarios, os sete tipos de alteracGeg;{Timplementadas pelo BPM com
rotagéo, (veja Secédo 6.2.1.1) foram aplicados, totalzamd conjunto de 28 casos de teste. Os
cenarios 1 e 2 sdo altamente dinadmicos, ou seja, a funcétvobg alterada rapidamente e, se o
algoritmo possui uma baixa taxa de convergéncia, provamknobtera uma baixa performance.
Por outro lado, nos cenarios 3 e 4 as alteragdes ocorrem emternalo de tempo maior. Assim,
o algoritmo dispde de mais tempo para encontrar a soluc@motNo entanto, deve ser capaz de
resolver um problema de otimizacé&o global.

Para a selegcdo dos melhores individuos, AgR.o utilizou o método de selegéo por torneio
com cinco competidores, enquanto o IUMDA e o Tri-EpAmpregam o método deterministico de
selecdo. Aqui, o modulo de controle de convergéncia peroeaimativo em todas as simulacdes
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realizadas. Os valores dos parametros livres de cadatatgorntilizado neste experimento, estao
descritos na tabela 6.11.

Algoritmo  Parémetro Valor

W 0,2

IUMDA Pt 0,01
Omut 0,05

. p 0,3
Tri-EDA¢ \ 08
n 0,5

AED/nvco v 01

Tab. 6.11: Configuracéo de parametros dos algoritmos adatisa

No algoritmo IUMDA, 1 denota a porcentagem de individuos que serdo utilizadosrean u
populacdo temporaria do algoritmo. Varios valores pafaram testados £=0,2 (ou seja, 20% dos
melhores individuos) produziram melhores resultadosy dadmanho da populacdo considerado. O
parametro de mutacéao (R ) foi determinado de forma similar.

Em relacdo ao Tri-EDA, p é a porcentagem dos melhores individuos selecionados para
atualizar os parametros de uma distribuicdo gaussianavaridtia, utilizada pelo algoritmo para
realizar exploracao local. J& o parametré a porcentagem da populacdo da proxima geracéo, a ser
gerada por esta distribuicdo gaussiana multivariada. &abms os parametros, foram utilizados os
valores indicados pelos proprios autores (Yuan et al., 2008

Uma caracteristica compartilhada por todos os algoritmasglicacdo de um mecanismo que
garante que o melhor individuo da populacao corrente € scimgerido na populacao seguinte.

Em todos os cenarios estudados, a populacdo foi compostaOpoindividuos e o tempo de
execucao (medido pelo niumero de alteracdes) foi de 60 gliesa

As tabelas 6.12 e 6.13 apresentam a médiaftlime errore o erro padrao, para 20 execucdes
independentes, em cada um dos quatro cenarios consider@doselhores resultados, para cada
problema teste, estdo destacados na tabela.

Em ambientes onde as alteragdes ocorrem com alta frequéidd, ;o claramente supera os
dois outros algoritmos. Uma grande vantagem da metodgbogjzosta nesta pesquisa € a exploragédo
de varios picos simultaneamente, assim, aumentando alilidhde de encontrar o 6timo global, ou
pelo menos um 6timo local melhor.

Assim como nos outros cenarios, em ambientes com menoréinegu das alteracdes, o
AED,; o obteve melhor performance, quando comparado as outrasatioadagens de AEDs
também propostas para atacar problemas de otimizagcédo ermaraesbdindmicos. Nota-se que, em
alguns casos, a performance do AEDq;o € considerada equivalente ao Tri-ERAdado o erro
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Cenario 1 Cenario 2

IUMDA Tri-EDA¢  AEDymco IUMDA T-EDAc  AEDanco
T, 77,43(0,75) 47,6441,26) 6,89(0,94) 80,18¢:1,37) 48,3440,49) 17,60¢1,57)
T, 76,78(:1,13) 48,75¢1,23) 16,66(:2,43)  73,004:0,94) 37,79¢1,34) 14,43¢1,48)
Ts 62,09¢:1,30) 35,9141,54) 18,24(1,89)  62,98¢1,01) 35,86¢1,27) 20,36(2,12)
T, 76,21¢:0,23) 53,064:-0,48) 9,93(1,33) 76,364:0,19) 47,4440,57) 18,06¢-1,70)
T, 77,08¢0,50) 74,514:0,32) 37,53(1,05)  78,8740,62) 73,4740,49) 44,50(1,14)
Te¢ 73,11(:0,83) 68,344:0,74) 38,82(:1,36)  74,93¢0,96) 64,6140,46) 49,74(1,63)
T, 60,61¢:1,42) 3592¢248) 24,89¢-2,11)  65,4641,02) 36,8041,12) 32,77¢-1,66)

Tab. 6.12: Média doffline errore erro padréo para os cenarios 1 e 2.
Cenario 3 Cenério 4

IUMDA Tri-EDA ¢ AEDvrco IUMDA Tri-EDA ¢ AEDyavrco
T, 10.47(:0.85) 6.48¢0.57) = 1.93(@0.24) 14.1742.30) 8.62{-1.16) = 2.61(0.43)
T, 14.29¢-0.97) 11.6440.86) 8.89(0.85) 12.96¢1.53) 8.93¢-1.00) 5.93¢0.60)
Ts 18.16(2.09) 15.65@2.00) 14.00(:1.95) 16.1941.18) 14.10¢-1.81) 12.33(:1.65)
T, 8.13¢0.11) 7.0140.16) 5.07¢0.07) 7.3440.30) 6.114¢0.12) 3.37(0.10)
Ts 43.32(:0.01) 40.3641.10) 10.004:0.41)  45.03¢0.01) 32.54¢-0.86) 9.39¢0.51)
Te 41.91¢-0.65) 36.254£0.93) 21.85¢-0.90)  39.72¢:1.63) 35.794:0.83) 32.85(-0.87)
T, 16.63(2.37) 15.49¢-2.31) 12.77(:2.28) 17.42¢0.81) 15.58¢0.60) 12.97(0.53)

Tab. 6.13: Média doffline errore erro padrdo para os cenarios 3 e 4.
padréo.

Em problemas de otimizacgéo global, o modelo de misturaainiente, cobre varios picos e, por
meio dos operadores de selecdo e amostragem, procura Hteses regides dentro desta cobertura
inicial. Uma vez encontrados, aplica-se nestas regidesipsoras uma exploracéo auxiliada por uma
distribuicdo gaussiana com o intuito de alcancar o 6timalloc

As figuras 6.8(a), 6.8(b) e 6.8(c) mostram o comportamerdtive mediano, sobre 20 execucdes
independentes, de cada algoritmo, quando aplicados aoi€énédom alteracbes do tipo,T A
performance é medida pela razdo entre a melhor solucéo teadare o 6timo global. Assim, a
performance ideal deve estar tdo préxima quanto possivwaldol.

E possivel identificar que a provavel perda de diversidadeopalacio do algoritmo IUMDA
impacta fortemente em sua performance. No temig onde a populacéo € gerada aleatoriamente
(logo, possui alta diversidade nas solucdes) o algoritncor@na bons 6timos locais, mas pard
esta situacdo nao se repete. Um mecanismo de insercao dbilidade no conjunto de solucdes
seria de extrema importancia para este método de otimizacao

O efeito oscilatério da complexidade do problema, causad@spmodificagcbes no nimero de
dimensdes do espaco de busca, é claramente refletida nopgerdo algoritmo Tri-EDA. Este
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Fig. 6.8: Performance relativa dos algoritmos para o Cer2acmm alteracdes-,T

efeito ndo é evidente no comportamento do AgR;o, indicando que este Ultimo algoritmo obtém
melhores resultados em problemas com dimensdes mais aevad

Como discutido anteriormente, o algoritmo AR o € capaz de controlar automaticamente
0 numero de componentes no modelo de mistura. A figura 6.9ranastariacdo do niamero de
componentes do modelo de mistura empregado peloA&E), no Cenario 1 (10 picos e 5.000 AFs
entre as alteracdes). Em ambientes onde as alteragfes is&sumaes, como as alteracdgse 7,
0 modelo de mistura ndo emprega muitos componentes, extetases iniciais onde ainda nédo ha
conhecimento sobre o espaco de busca e um maior nUmero demmamigs se faz necessario. Isto se
deve ao fato de que, apos encontrado boas solucdes, e possiteea solucdo 6tima, pouco esforco
€ necessario para rastrear o novo 6timo, dado que altersgéess levam a individuos relativamente
préximos aos antecessores. Ja em alteracdes mais drasticesior esfor¢co € necessario para que
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0 novo 6timo seja encontrado, utilizando assim um maior marde componentes no modelo de
mistura.
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Fig. 6.9: Variagdo do numero de componentes do modelo demaistilizado no AEDQ, ;o (eixo
y) no decorrer do tempo (nimero de avaliacdes de funcéo -@ipara o Cenario 1 (10 picos). A
variacdo em cada um dos sete tipos de alteracdes, descoriBddh com rotacao, estao ilustradas.

Na figura 6.10 ¢é ilustrada a variac&o para Cenario 2 (50 picd308 3\Fs entre as alteracdes). E
possivel notar que, neste cenario, ha uma maior quantidaderdponentes no modelo de mistura,
dado que existem mais picos a serem explorados. Sendo naensé@sbcom alteracbes mais
drasticas as maiores quantidades.

Analise em ambientes com baixa frequéncia de alteractes

Esta andlise comparativa € feita empregando o BPM com rqtatifivado na competicdo de
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Fig. 6.10: Variacdo do numero de componentes do modelo damigtilizado no AEQ; ;o (eixo
y) no decorrer do tempo (numero de avaliagcdes de funcéo -@ipara o Cenario 2 (50 picos). A
variacdo em cada um dos sete tipos de alteracfes, desoriBd&\h com rotacao, estao ilustradas.

otimizacdo em ambientes dinamicos, ocorrideQumgress on Evolutionary Computation - CHE
2009 (Li et al., 2008).

Neste cenario de otimizacdo, as alteracdes ocorrem a cQ@J20D0AFs e as configuracdes dos
parametros do BPM com rotacdo sdo as mesmas especificadaslazta.

Os algoritmos que participaram da competicdo, e cujas qpeaicces serdo comparadas com
aquela produzida pelo AEDRy o, estéao listados abaixo:

« DASA (Koro3ec & Silc, 2009), algoritmo baseado em Otim&agpor Colénia de Formigas;

» CPSO (Li & Yang, 2009), algoritmo baseado em Otimizacao potie de Particulas;



92 Experimentos

 dopt-aiNet (de Franca & Von Zuben, 2009), algoritmo baseawh Sistemas Imunoldgicos
Artificiais;

* UEP (Yu & Suganthan, 2009), algoritmo baseado em ProgramBgolutiva;
 |DE (Brest et al., 2009), algoritmo baseado em EvolucaorBifeial.

Nestas simula¢des, o modulo de controle de convergéndiaah e ao parametwofoi atribuido
valor 0,005. Em ambientes com baixa frequéncia de altesa@dealgoritmo é dado um maior tempo
para explorar o espaco de busca. Nesse sentido, 0 médulotleleae convergéncia contribui para
esta exploracdo, sem que o algoritmo perca a informacao dib®ras individuos encontrados até o
momento.

Varios critérios de avaliacdo foram considerados para etiggp e, dentre eles, o mais
informativo, o qual engloba diversas analises do compataon do algoritmo no decorrer da
execucgdao, & denominado needida de marcacgao inglés ‘marking measurd.

Basicamente, esta métrica define um conjunto de pontos dexgdarigualmente espacados (a
cada 100 AFs) na curva de performance do algoritmo e, em cada,[ralcula a razao entre a melhor
solucdo encontrada até o momento e o 6timo global. Com ed$tamarcdes, é possivel fazer uma
analise sobre toda a curva de performance do algoritmdjoarilo sua convergéncia em diversos
pontos da execucao. A medida de marcacao retorna um valarddefio intervalo [0,1], sendo que
guanto mais préximo de 1, melhor é o desempenho do algorssitabelas 6.14 e 6.15 apresentam
os resultados das cinco propostas de algoritmos que partien da competicao e do AER,co, em
ambientes com 10 e 50 picos, respectivamente, para cadasusei@atipos de alteracao(T-).

DASA CPSO dopt-aiNet UEP JDE AERMmco

T, 0981 0.942 0.902 0.85: 0.985 0.981
T, 0.905 0.892 0.756 0.783 0.91 0.982
T3 0.853 0.869 0.764 0.76' 0.922 0.841
T4+ 0.944 0.977 0.776 0.923 0.9€ 0.989
Ts 0.931 0.889 0.706 0.821 0.9z 0.972
Te 0.903 0.882 0.674 0.83: 0.942 0.826
T, 0.885 0.857 0.770 0.73( 0.911 0.830

Tab. 6.14: Medidas de marcacado dos algoritmos para o ces@rd.0 picos.

Com base nos resultados obtidos, o algoritmo AER:o se mostra bastante competitivo frente
as outras abordagens em ambos os cenarios. Em ambientekaragtes moderadamente drasticas
(passo largo- T,), cadticas (1) e recorrentes (3], apresentou performance superior aos algoritmos
analisados. Destaque-se também o desempenho alcancaitisesxes em que as alteragdes ocorrem
de maneira suave (J, onde obteve resultados praticamente equivalentes aotaig jDE.
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DASA CPSO dopt-aiNet UEP JDE AERMmcoO

T, 0.970 0.941 0.894 0.85! 0.979 0.978
T, 0.893 0.888 0.798 0.749 0.9C 0.981
Ts 0.827 0.838 0.791 0.70¢ 0.902 0.844
T4 0.949 0.975 0.806 0.930 0.9€ 0.984
Ts 0.959 0.918 0.742 0.900 0.9t 0.967
Te¢ 0.897 0.873 0.707 0.90. 0.925 0.795
T, 0.832 0.873 0.786 0.75. 0.899 0.837

Tab. 6.15: Medidas de marcacao dos algoritmos para o ces@rdb0 picos.

Estas simulagOes e comparacdes provém indicios de que @sfaajesenvolvida nesta pesquisa
€ capaz de tratar problemas de otimizagéo global, uma veas|adteracfes nos cenarios acima
ocorrem de forma bastante espacada no tempo.

6.5 Consideracgdes finais

A experimentacdo é uma etapa fundamental em uma pesqudmséa definidos um conjunto
diversificado de cenarios e situagdes, junto aos quais doget@roposta deve ser aplicada. Assim,
€ possivel avaliar seu desempenho e compara-lo com resultddidos por outras metodologias
encontradas na literatura.

Com este objetivo, neste capitulo foram descritos os pamgenarios utilizados para analise de
algoritmos populacionais de otimizacdo, desenhados pavalbhar com funcdes-objetivo variantes
no tempo.

Os algoritmos estado-da-arte da area de pesquisa forapadiis e comparados com a proposta
de algoritmo desenvolvido nesta pesquisa, denominado,AkRly. Os resultados mostraram que
0 AEDy; 1o € competitivo e alcancou bons resultados em diferentegiosrde otimiza¢cdo. Em
ambientes com baixa frequéncia de alteracfes, assim coresagos com alta dimensionalidade, a
abordagem de controle de convergéncia se mostra promigsisgpromove uma melhor exploracéo
do espaco de busca, permitindo ao algoritmo alcancar neshesultados.

A proposta de treinamento do modelo de mistura ao longo dpdese mostrou promissora,
pois, além do ganho computacional, obteve melhorias statnente significativas nos cenarios
analisados, em relacao ao treinamento completo a cadégeragsentido da média adfline error.
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Capitulo 7

Conclusodes

Problemas de otimizacao cuja funcao-objetivo varia no lecdo tempo tém ganhado bastante
atencao nos ultimos anos, devido a grande variedade deeprablencontrados no mundo real que
compartilham desta caracteristica.

Nesta pesquisa foi abordada a aplicacdo de uma classe diénadgopopulacionais que utilizam
modelos probabilisticos como guia para a exploracdo déesgiromissoras do espaco de busca,
chamados Algoritmos de Estimacéo de Distribuicdo (AEDshalWersao parcimoniosa de modelos
de mistura gaussianos foi aqui utilizada, sendo esta capeardrolar automaticamente o numero de
componentes no modelo, dependendo da multimodalidadepdgesle busca, além de utilizar uma
forma de treinamento ao longo do tempo, onde a convergénaia atgoritmo
Expectation-MaximizatiolEM) se da no decorrer das iteracbes do algoritmo de otiraxac
Mecanismos de controle de convergéncia e de manutencaeeatsidade também sdo empregados
para auxiliar a adaptacao do algoritmo as variacfes do atebi&lma variantenline do algoritmo
EM também foi analisada. Esta metodologia permite ao matkehistura incorporar boas solugdes
encontradas em um passado recente.

O Benchmarkde Picos Moveis (BPM) foi utilizado para gerar ambientes micas. Este
gerador tem sido amplamente utilizado para a analise derpahce de algoritmos de otimizacao
em ambientes dinamicos e, assim, diversos resultados farhhtados considerando este gerador.

Os algoritmos propostos foram comparados a métodos benecioies na literatura, junto a
ambientes dinamicos com diferentes niveis de complexjdadeelacédo a severidade das alteracdes,
multimodalidade e dimensionalidade do espaco de busca. e@dtados mostraram que as
abordagens propostas alcancaram performances destaeatiss cenarios, quando comparadas aos
métodos encontrados na literatura.

Algoritmos de estimacédo de distribuicdo, assim como outrak-heuristicas, sdo plenamente
capazes de lidar com problemas de otimizacdo em ambiem@shidios, uma vez a eles acoplados
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operadores especificos para estes cenarios, como: codgolnvergéncia, manutencdo de
diversidade da populacdo em toda a execucdo do algoritmainua utilizacdo de memoria e
multiplas populacdes.

Em relacdo a outras meta-heuristicas, os AEDs com modelosstiega possuem uma importante
vantagem: a capacidade de exploragdes simultaneas degggumissoras, por meio da utilizacao
de varios componentes gaussianos. E neste trabalho puesey@inda, definir automaticamente o
namero de componentes da mistura.

Esta pesquisa abordou vérios aspectos acerca da aplicacafgatitmos de estimacdo de
distribuicdo em problemas de otimizacdo com variaveisiooas e funcdo-objetivo variante no
tempo. Dentre suas principais contribuicdes, € possiathdar:

* estudo sobre algoritmos populacionais, destacando asdogevolutivos e principalmente a
classe de Algoritmos de Estimacdo de Distribuicdo e suasagpks na otimizacdo de
ambientes variantes no tempo;

» proposicdo de operadores especificos a serem empregadedgertmos de otimizacdo
populacionais para trabalhar em ambientes dinamicos;

* investigacdo da aplicabilidade de modelos probabitistimais flexiveis e parcimoniosos do
gue os modelos encontrados na literatura de AEDs, parazeijdd de espacos continuos e
funcéo-objetivo dinamica;

 proposta de treinamento do modelos de mistura ao longoeateo qual mostrou ser capaz de
reduzir o tempo computacional do algoritmo e ainda alcamgdihores resultados no contexto
estudado, quando comparado ao treinamento completo a eealzg;

* emprego de treinamentmlinedo modelo de mistura, o qual permite que o algoritmo incerpor
novidades e também preserve junto ao modelo atual inforesaadquiridas no passado;

» desenvolvimento de ferramentas de otimizacdo em amBielimémicos baseadas em AEDSs,
as quais se mostraram bastante competitivas quando cataparam as técnicas disponiveis
atualmente.

Embora a aplicagcdo de meta-heuristicas para otimizacdomdestes dinamicos vem sendo
bastante estudada no ultimos anos, poucos avancos foras deianto ao emprego de AEDs para
otimizacao de espacos continuos e fungdes-objetivo Yasaro tempo. Logo, esta area de pesquisa
ainda se mostra em fase inicial e diversas melhorias junsoadgoritmos propostos podem ser
realizadas. A seguir, algumas direcOes a serem seguiddestacadas.
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Em espacos de busca muito grandes, nem sempre € possiizrreana boa estimativa
baseando-se em poucas amostras. Assim, a divisdo do espacsch em sub-regides e a
alocacdo de uma sub-populacdo em cada regido, promovenda aipordagem
multipopulacional, pode ser benéfica ao algoritmo, pddrouente quanto a sua capacidade
de exploracao do ambiente;

Definicdo de novas regras para a insercdo de componente®delarde mistura, como a
proposta baseada em distancia introduzida por Priebe J;[1994

Emprego de memdrias explicitas para armazenar e resgadar dolucées encontradas em
cenarios anteriores;

Utilizagdo de outras variantesnline do algoritmo Expectation-Maximizatign como as
propostas de Sato & Ishii (2000) e de Cappé & Moulines (2009);

O modelo de mistura considera todos os dados com a mesmatamgia. No contexto de
otimizacdo, a qualidade das solucdes (valorfittees3 € uma informacdo que pode ser
considerada pelo modelo probabilistico. Os chamadodelos de mistura ponderad{do
inglés,weighted mixture mode(Markatou, 2000), que levam em consideracdo a importancia
relativa dos dados, surgem como uma interessante abordageninvestigada.
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Conclusbes
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