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Otimizacao Evolucionaria de Problemas com Restricao

3.1.
Introducao

Este capitulo resume os principais conceitos sobre os algoritmos
evoluciondrios empregados nesta dissertacdo. Primeiramente, se fornece uma
breve explicacdo sobre o principio de funcionamento dos Algoritmos Genéticos
(AG), descrevendo suas partes principais e seus parametros de evolug¢do. Em
seguida € apresentado o algoritmo de tratamento de restricoes GACOM com

Restrigoes.

3.2.
Algoritmos Genéticos

Na literatura especializada, € possivel encontrar uma grande quantidade de
métodos que podem ser empregados na resolucdo dos mais variados tipos de
problemas de otimizac¢do. De maneira geral, os métodos de otimizagdo podem ser
separados em dois grupos distintos: métodos locais e métodos diretos. Nos
métodos locais, também conhecidos como métodos baseados em gradiente, a cada
passo do processo de otimizacdo, os parametros envolvidos sdo atualizados com
base no célculo do gradiente da func¢do objetivo (métrica de erro) em relagdo a
cada parametro. Métodos dessa natureza apresentam uma tendéncia natural de
convergéncia para Otimos locais, o que limita a sua capacidade de explorar o
espaco de solugdes. Devido a essas caracteristicas, os métodos locais funcionam
melhor como um mecanismo de ajuste fino de uma solucdo previamente
encontrada. Alguns dos principais métodos de otimizacdo baseados em gradiente
sd0: Gauss-Newton e Levenberg-Marquardt (NOCEDAL 1999).

Diferentemente dos métodos locais, durante o processo de otimizagdo, os
métodos diretos levam em consideracdo apenas o valor da funcdo objetivo e nao
necessitam do célculo dos gradientes internos. No grupo dos métodos diretos,
estdo os métodos evolutivos, que sdo baseados em populacdes de potenciais

solucdes de um problema. Os métodos evolutivos se mostram interessantes na


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0721359/CA


PUC-RIo - Certificagdo Digital N° 0721359/CA

45
Otimizacao Evolucionaria de Problemas com Restricao

resolucdo de problemas complexos de otimizacdo porque conseguem um
equilibrio entre a capacidade de explora¢do do espaco de solucdes e também de
aproveitamento das melhores solu¢des ao longo da evolugdo. Isso os torna menos
suscetiveis ao aprisionamento em 6timos locais, porém o tempo de convergéncia
costuma ser bem mais elevado que o tempo gasto por métodos locais. Devido a
essas caracteristicas, os métodos evolutivos s@o mais adequados para a busca de
uma solucdo aceitdvel, que ndo necessariamente seja uma solu¢do Gtima, para um
problema de otimizagao.

A computacdo evolutiva é uma abordagem para resolucdo de problemas
inspirada na Teoria da Evolucdo de Darwin, principalmente no principio da

sobrevivéncia dos mais aptos. Segundo Darwin (DARWIN 1859):

“Como muito mais individuos de cada espécie sdo gerados do que os que teriam
possibilidade de sobreviver; e como, conseqilentemente, hd um esforgco
freqilentemente recorrente para a existéncia: qualquer ser vivo, se variar, mesmo
que ligeiramente, de qualquer maneira lucrativa a si préprio, sob as complexas e, as
vezes, varidveis condi¢des de vida, terd uma possibilidade melhor de sobreviver, e
assim de ser selecionado naturalmente. Do principio forte da heranga, toda a
variedade selecionada tenderd a propagar sua nova e modificada forma.”
(DARWIN 1859)

Os Algoritmos Genéticos, um dos principais modelos pertencentes a
computacdo evolutiva, sdo utilizados tipicamente para resolver problemas na

forma f:S — R, onde S é um espago de busca constituido por todas as possiveis

solugdes para um problema particular. Dependendo das peculiaridades do
problema, as solu¢des podem ser representadas por vetores n-dimensionais de
nuimeros bindrios, inteiros, reais, ou estruturas mais complexas. Para todas as
solugdes existentes no dominio de S, um nimero real € associado, medindo quao
adequada € a solucdo para resolver o problema em questio (BACK 1996 ),
(MITCHELL 1994), (DAVIS 1991). A tarefa principal de um algoritmo genético
€ buscar, de forma eficiente, em amostras do espaco de busca S, solugdes que
estejam de acordo com o objetivo do problema. E importante mencionar que essas
solugdes ndo precisam ser necessariamente Otimas, mas sim satisfatorias. Ao se
lidar com espacos de busca grandes e complexos, o 6timo pode ser dificil de ser
atingido e, neste caso, pode-se apenas esperar achar uma solugdo satisfatéria. A

Figura 21 ilustra o funcionamento de um algoritmo genético.
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Figura 21. Fluxo basico de um algoritmo genético.

Dado um problema particular de busca, uma representacao adequada deve
ser selecionada para codificar possiveis solucdes em estruturas de dados do tipo
definido no conjunto S. Apds a representacdo ser escolhida, um nimero n de
potenciais solucdes, também chamadas de individuos, é gerado aleatoriamente.
Esses individuos passam entdo por duas etapas bdsicas: avaliagdo e operagdes
genéticas. Durante a avaliacdo, um nimero real, também chamado de aptidao, é
associado a cada individuo. A aptiddo do individuo mede o quanto ele é adequado
para satisfazer a especificacdo de um problema particular. Apds serem avaliados,
as seguintes operacdes, ou operadores genéticos, sdo utilizados nos individuos:
selecdo, cruzamento e mutacdo. Depois de passarem por tais operadores, uma
nova populagdo € criada, formando assim a préxima geracdo. A avaliacdo e os
operadores genéticos sdo aplicados na proxima geragcdo e o processo continua, até
que um critério de parada seja satisfeito. Esse critério de parada pode ser um
nimero méaximo de geracdes ou o alcance de uma solu¢do adequada para o
problema (ZEBULUM 2001). A seguir sdo apresentados, com maiores detalhes,
os conceitos por trds dos Algoritmos Genéticos.

3.2.1.
Representacao

A representacdo se refere a forma como as solucdes de um determinado
problema sdo codificadas em uma estrutura de dados que possa ser processada em

um computador digital. Uma solu¢do para um dado problema pode ser: um
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nimero, representando o valor 6timo de uma fun¢do matemadtica; um vetor de
reais, representando o valor 6timo de uma fun¢do com mudltiplas varidveis; uma
lista de eventos, representando uma ordem 6tima de eventos para se realizar uma
determinada tarefa; uma estrutura, simbolizando algum modelo de engenharia, um
circuito elétrico, uma reagao quimica ou qualquer outro sistema.

A solucdo de um problema pode ser representada por um conjunto de
parametros, cada um desses pardmetros € representado por um gene. Esse gene
pode ser um numero real, inteiro ou bindrio. Um conjunto de genes de mesma
representacdo forma um segmento € um conjunto de segmentos forma um
individuo. Um conjunto de individuos com mesma estrutura forma uma
populacdo. Uma solugcdo é formada pela interpretacdio de um individuo da
populacdo, em alguns casos, pode-se utilizar mais de um individuo para
representar uma solu¢do, no entanto, cada um dos individuos, que compdem a
solu¢do, deve pertencer a uma populacao diferente.

A decodificacdo do cromossomo consiste basicamente na constru¢do da
solugdo real do problema, fen6tipo, a partir do cromossomo, genétipo. O processo
de decodificacdo constréi a solucdo para que esta seja avaliada pelo problema. E
importante que um cromossomo tenha apenas uma decodificagdo, enquanto que
ndo ¢ tdo importante que uma solucdo tenha apenas uma representacio no

Cromossomao.

3.2.2.
Avaliacao

A avaliagdo € a ligacdo entre o Algoritmo Genético e o problema a ser
solucionado. A avaliacdo € o processo de associar um valor de aptidao a cada
individuo, selecionado pelo AG. Na natureza, a aptiddo de um individuo mede o
quao bem adaptado ele estd a um determinado ambiente. Da mesma forma, no
caso dos AG, a aptiddo mede o desempenho de um individuo de acordo com a
especificagdo de um problema. Essa medida €, normalmente, um valor escalar,
inteiro ou real. No caso da defini¢do padrdo de problemas de busca, pode-se
observar que um nimero real (o valor de aptidao) é associado com cada ponto do
espaco de busca S. Quando h4 somente um objetivo a ser satisfeito no problema
em questdo, a func¢do de avaliagdo dos individuos € normalmente encontrada de

forma bem direta. Entretanto, quando um ou mais objetivos devem ser
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perseguidos pelo algoritmo deve-se ponderar o peso de cada objetivo e a avaliagao

dos individuos deve ser encontrada em forma de uma fungao.

3.2.3.
Operadores

Existem trés mecanismos naturais nos quais os algoritmos genéticos sao
baseados: selecdo natural, recombina¢do e mutacdo. Estes s@o os principais
operadores genéticos utilizados:

Selecdo: O operador de selecdo é¢ um componente essencial de um
Algoritmo Genético. Esse operador, baseado no valor da aptidao dos individuos,
seleciona aqueles que fardo parte da proxima geracdo. Com isto 0S cromossomos
mais aptos (valor de aptiddo maior), t€m maior probabilidade de contribuir para a
formacao de um ou mais individuos da populacdo seguinte. Existem basicamente
os seguintes métodos: troca de toda populacdo, troca de toda populacio com
elitismo, onde todos os cromossomos sdo substituidos sendo 0o cromossomo mais
apto da populagdo corrente copiado para populacdo seguinte, troca parcial da
populacdo (steady state), onde os M melhores individuos da populagdo corrente
sdo copiados para populacdo seguinte (KOZA 1992), (GOLDBERG 1989) e
(MICHALEWICZ 1996).

Cruzamento: Este operador é inspirado na idéia da recombinacdo de
material genético entre individuos. Como mostrado na Figura 21, o cruzamento
ocorre apds a selecdo. Esse operador € aplicado de forma probabilistica nos
individuos. Dois individuos s3o selecionados aleatoriamente e, de acordo com
uma probabilidade pré-definida (DAVIS 1989), seu material genético ¢é
recombinado ou ndo. Se isso ocorrer, dois novos individuos com material de
ambos os progenitores sdo gerados; caso contrdrio, os dois individuos
permanecem inalterados.

Este processo pode ser observado no exemplo da Figura 22 a seguir, onde a

solugdo estd codificada com alfabeto bindrio.

Individuos antes do Crossover : Resultado apds o Crossover
naiviawo 1 [ 1] 0 [0 [0 of 1| 1] 1] Fwet [1]i]t] 1] j1]1]1]
Individu02|1|1|1|1|10|1|1| FiIh02|1|0|0|0|0 o|1|1|

— Ponto de corte /

Figura 22. Cruzamento de um Ponto.
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Mutagao: Este operador confere a troca aleatéria do valor contido nos genes
de um cromossomo por outro valor valido. No caso de se utilizar um gene bindrio,
troca-se seu valor de O para 1 e vice-versa. Utiliza-se uma taxa de mutacio que,
para cada gene do segmento, sorteia-se se ocorrerd ou ndo a mutagdo; no caso de
ocorréncia, o gene serd trocado por outro valor valido aleatério. Este processo
pode ser observado no exemplo na Figura 23 a seguir, onde a solu¢do esta

codificada com alfabeto bindrio.

Individuo 1|10l 0]0|O0]1 1 1

Bit alterado

Individuo resultante
apos da mutacao

Figura 23. Mutacio.

A mutagdo garante a diversidade das caracteristicas dos individuos da
populacdo e permite que sejam introduzidas informacdes que ndo estiveram
presentes em nenhum dos individuos. Além disto, proporciona uma busca
aleatoria (exploration) no AG, oferecendo oportunidade para sair de 6timos locais
e permitindo que mais pontos do espago de busca sejam avaliados.

Do ponto de vista de otimiza¢do, uma das principais vantagens das
técnicas de computacdo evolutiva é que estas ndo impdem muitos requisitos
matematicos sobre o problema a ser otimizado. S6 necessitam da avaliagdo da
funcdo objetivo e, com isso, podem tratar os mais variados tipos de problemas,
sejam eles definidos num espaco discreto, continuo ou misto, com ou sem
restricoes (MICHALEWICZ 1996).

3.2.4.
Parametros da Evolucao

Ao se implementar um sistema que utilize Algoritmos Genéticos existem
uma séries de parametros e taxas que devem ser configuradas para o correto
funcionamento do sistema e a convergéncia ao 6timo global no menor tempo
possivel. Os parametros que mais influenciam o desempenho do AG sdo:

Tamanho da Populacdo: o tamanho da populacdo afeta o desempenho
global e a eficiéncia dos AG’s. Uma populagdo muito pequena oferece uma

pequena cobertura do espaco de busca, causando uma queda no desempenho.
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Uma populagao suficientemente grande fornece uma melhor cobertura do dominio
do problema e previne a convergéncia prematura para solu¢des locais. Entretanto,
com uma grande populacdo tornam-se necessarios recursos computacionais
maiores, ou um tempo maior de processamento do problema. Logo, deve-se
buscar um ponto de equilibrio no que diz respeito ao tamanho escolhido para a
populacao.

Taxa de Cruzamento: probabilidade de um individuo ser recombinado com
outro. Quanto maior for esta taxa, mais rapidamente novas estruturas serao
introduzidas na populagdo. Entretanto, isto pode gerar um efeito indesejavel, pois
a maior parte da populagdo serd substituida, ocorrendo assim perda de variedade
genética, podendo ocorrer perda de estruturas de alta aptiddao e convergéncia a
uma populagdo com individuos extremamente parecidos, individuos estes de
solu¢do boa ou ndo. Com um valor baixo, o algoritmo pode tornar-se muito lento
para oferecer uma resposta aceitdvel.

Taxa de Mutacdo: probabilidade do conteido de um gene do cromossomo
ser alterado. A taxa de mutagdo previne que uma dada populacdo fique estagnada
em um valor, além de possibilitar que se chegue a qualquer ponto do espaco de
busca. Porém deve-se evitar uma taxa de mutagdo muito alta uma vez que pode
tornar a busca essencialmente aleatéria, prejudicando fortemente a convergéncia
para uma solucao Gtima.

Intervalo de Geragdo: controla a porcentagem da populacdo que serd
substituida durante a proxima geragdo (substituicdo total, substitui¢do com
elitismo, substituicdo dos piores individuos da populagdo atual, substitui¢ido
parcial da populacdo sem duplicatas). Esse nimero de individuos substituidos
também ¢é conhecido como GAP.

Niuimero de geragoes: representa o nimero total de ciclos de evolugao de um
Algoritmo Genético, sendo este um dos critérios de parada do AG. Um ndmero de
geragdes muito pequeno causa uma queda no desempenho, pois ndo consegue
cobrir todo o espaco de busca. Um valor grande faz necessdrio um tempo maior
de processamento, mas fornece uma melhor cobertura do dominio do problema
evitando a convergéncia para solucgdes locais.

Niimero de rodadas: representa o numero total de vezes que um AG serd
executado, sendo este um dos critérios de parada do AG. Sendo o AG uma técnica

probabilistica, é interessante que se execute mais de uma vez o AG para obter
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uma melhor solucdo. Utilizar mais que uma rodada para resolver um problema é
vantajoso, pois uma nova rodada ndo estd presa aos 6timos locais encontrados por
uma rodada anterior. Para um mesmo niimero de avaliacdes (mesmo tempo de
processamento) o ndmero de rodadas deve ser pequeno suficiente para permitir
que o algoritmo aproveite (exploitation) a informagao genética dos individuos da
populacdo e grande o suficiente para que uma nova rodada com novos individuos
seja iniciada quando a rodada anterior convergir para um 6timo local e fornece
uma melhor cobertura do dominio.

Taxa de semeadura: representa a porcentagem dos melhores individuos de
uma rodada que serdo utilizados como semente inicial na rodada seguinte. Uma
taxa de semeadura muito pequena faz com que a rodada seguinte tire pouco
proveito dos resultados obtidos na rodada anterior. Um valor grande faz com que
a rodada corrente ndo consiga sair do 6timo local que a rodada anterior possa ter

convergido.

3.2.5.
Tratamento de Restricoes

3.2.5.1.Introducao

Em problemas complexos de otimizagdo, a presenca de restri¢des impostas
ao espaco de busca € praticamente inevitdvel e o tratamento adequado dispensado
a estas restri¢cdes tem influéncia direta na eficiéncia do processo de otimizacdo. A
maneira mais trivial de se lidar com restri¢cdes € aplicar penalidades as solugdes
que violem uma ou mais restricdes impostas pelo problema. Entretanto, para a
penalizacdo das solugdes invélidas € necessdrio avalid-las, o que pode ser
computacionalmente custoso. Outra opc¢ao € corrigir o que estd tornando a solucdo
invdlida, entretanto nem sempre é possivel fazer essa correcdo de modo direto e
sem prejudicar a evolu¢do de um AG por modificar um individuo sem ser pelos
operadores. Uma ultima op¢do € remover os individuos nao vélidos e fazer com
que um novo individuo seja gerado em seu lugar, no entanto, dependendo da
dificuldade de se gerar um individuo vélido essa opcdo pode se tornar altamente

custosa.
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3.2.5.2.GACOM com Restricoes

Com o intuito de evitar avaliacdes desnecessdrias e melhorar a eficiéncia do
processo de otimiza¢do, foi desenvolvida, juntamente ao Laboratério de
Inteligéncia Computacional Aplicada (ICA) da PUC-Rio, uma técnica de
tratamento de restri¢des baseado no GENOCOP III (Genetic algorithm Numerical
Optimization for Constrained Problems) (MICHALEWICZ 1996) chamada
GACOM com Restri¢des. Utilizado em conjunto com o Algoritmo Genético, o
GACOM com Restri¢des garante a geracao apenas de segmentos validos ao longo
de todo o processo de otimizacdo do segmento associado.

O GACOM com Restrigdes incorpora duas populagdes independentes,
uma de busca e uma de referéncia, onde o desenvolvimento dos individuos em
uma populagdo influencia as avaliagdes dos individuos na outra populagdo. A
populacdo inicial de busca é formada por individuos aleatérios que satisfazem
apenas as restri¢oes lineares, enquanto a populagdo inicial de referéncia € formada
por individuos validos, que cumprem todas as restri¢des, tanto as lineares quanto
as nao lineares.

Ao longo das geragdes do Algoritmo Genético, a evolugdo acontece
sempre na populacdo de busca, que no inicio, conforme mencionado
anteriormente ¢ formada por individuos que respeitam apenas as restricoes
lineares. No inicio da execuc¢do do Algoritmo Genético, tanto a populacido de
busca quanto a de referéncia sao simuladas. A partir dai, dado um individuo S da
populacdo de busca, para que este se torne valido, € realizada uma seqiiéncia de
cruzamentos aritméticos com um individuo R da populacio de referéncia, até que
um individuo vélido Z seja encontrado. Esse individuo Z € simulado e, caso o seu
valor de avaliacdo seja maior que a avaliacdo do individuo R, o individuo R ¢é
substituido pelo individuo Z. Além disso, a cada operacdo, existe uma
probabilidade P de o individuo S ser substituido pelo individuo Z. Caso a
substituicdo ndo ocorra, o valor de avaliagdo do individuo Z é atribuido ao
individuo § da populacgao de busca. Isto acontece porque, uma vez que o individuo
de busca ndo € avaliado, ao ser utilizado para a obtencdo de um individuo valido,
€ necessdrio atribuir a ele um valor de avaliagdo de forma que seja possivel

seleciond-lo em geragdes futuras do processo de evolucao.
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Devido as substitui¢des que ocorrem nas populagdes de busca e de

referéncia, a medida que transcorre o processo evolutivo, a populacdo de

referéncia ganha diversidade e a populacdo de busca passa a ser povoada por

individuos véalidos. Assim, a evolu¢cdo de um algoritmo genético com GACOM

com Restri¢des tende a ser mais modesta nas primeiras geracdes e torna-se mais

atrativa nas geragdes posteriores. O nimero de geracOes necessdrias, para que se

comece efetivamente a evolucdo, estd diretamente relacionado a facilidade de se

encontrar individuos validos para o problema em questdio. O procedimento

completo do GACOM com Restri¢des estd ilustrado no algoritmo da Figura 24 e

graficamente na Figura 25.

Inicio
P = p; // probabilidade de substituic¢do
se valido (S) == falso
Z = aS + (1 - a)R; // a € [0, 1]
enquanto valido(z) == falso

Z = aZ + (1 - a)R; // a € [0, 1]
fim enquanto
se avaliag¢do(Z) > avaliagdo (R)
R = Z;
fim se
se rand() < P

senao
avaliagcdo_S = avaliacdo(Zz);
fim se
fim se
fim

S = Z; // S é substituido por Z com probabilidade P

Figura 24. Procedimento GACOM com Restricoes — Construcao de

individuos validos.

<6 83

85
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Figura 25. Procedimento GACOM com Restri¢coes

grafica.

— Representacao
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Tanto os individuos da populacio de busca quanto os individuos da
populacdo de referéncia possuem todos os segmentos do individuo, no entanto,
apenas o segmento associado ao tratamento de restricoes € modificado na
transformacdo de S para Z. Do ponto de vista dos outros segmentos a populacdo
que € avaliada € a populagao de busca. Os outros segmentos que compdem um
individuo da populagdo de referéncia serdo utilizados somente durante a
simulacdo inicial com o objetivo de avaliar o segmento que deve cumprir as

restri¢des. Esse procedimento € ilustrado na Figura 26.

Segmentas da
Poprlacdo S 5[1] s[2] 5[3]
_ Segmentas da
Z[1]=8[1] R[1] R[] R3] Populagio R
Z[1] = Operador (3 [1], R[1]}
Segmentosdal 5y sr2 =3
Poprdacio Z [ [2] 3]

Figura 26. GACOM com Restri¢coes — Diagrama do procedimento com

miiltiplos segmentos
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