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Os algoritmos desenvolvidos para otimizagao de varidveis continuas realizam a busca explorando pro-
priedades favordveis do espago vetorial, no qual estdao definidas as varidveis (Luenberger, 1969). Por
exemplo, algoritmos de dire¢@ao de busca se baseiam na possibilidade de definir uma direcdo que pos-
sibilita decrescimento da funcao, enquanto que, algoritmos de otimizagdo unidimensional dependem
da defini¢do de uma distancia ao longo de uma dire¢ao (Luenberger, 1984).

Mesmo no caso de problemas nao-convexos, nao-diferencidveis ou multimodais, as caracteristicas
do espaco vetorial podem ser exploradas por algoritmos de otimizacao. Por exemplo, direcoes em que
existam tendéncias de decrescimento, sdo exploradas de alguma forma por algoritmos evolucionérios
(AE’s), como Algoritmos Genéticos Reais (Takahashi et al., 2003), Algoritmos Particle Swarm Opti-
mization (Kennedy, 1997; Suganthan, 1999), Algoritmos de Evolugao Diferencial (Storn e Price, 1997),
etc. Uma vez definidos em problemas continuos, estes algoritmos herdam diretamente o conceito de
vizinhanga inerente ao espago vetorial, tornando a busca local implicitamente definida.

Estas operagoes baseadas nas propriedades do espago vetorial garantem aos AE’s continuos uma
certa generalidade: um mesmo algoritmo geralmente pode ser aplicado em problemas com fungoes
objetivo de diferentes caracteristicas.

Por outro lado, algoritmos evolucionarios em que as solugoes sao representadas por cddigos, como
por exemplos algoritmos evolucionarios voltados a otimizagao de problema discretos, ndao herdam a



250 | MANUAL DE COMPUTACAO EVOLUTIVA E METAHEURISTICA

capacidade de exploracdo do espago vetorial. Uma particularidade destes algoritmos é que sua es-
trutura de vizinhanga no espago de busca é definida pela forma com que os operadores evolutivos
percorrem as solugoes, o que depende da representacao adotada e a forma com que a operagdo é
definida. A escolha do conjunto representagio evoluciondria/medida de distancia ou representagio
evoluciondria/operadores evoluciondrios afeta consideravelmente o desempenho do algoritmo de oti-
mizacao (Moraglio et al., 2007; Carrano, Fonseca, Takahashi, Pimenta e Neto, 2007; Carrano et al.,
2010). Essa alteragdo de desempenho pode ser creditada ao ordenamento relativo das solugoes, que
é dependente da medida de distancia adotada ou os operadores utilizados, e afeta diretamente a
forma com que o espago é percorrido. O uso de uma medida de distancia adequada para a repre-
sentacgao adotada, e a escolha de operadores que se guiem eficientemente por essa distancia, favorecem
a otimizagdo, pois permitem a realizacdo de buscas aproximadamente convexas no espago de busca,
reduzindo a ocorréncia de 6timos locais (Moraglio e Poli, 2004; Moraglio et al., 2007; Carrano, 2007;
Carrano et al., 2010).

Este capitulo discute a generalizagdo de AE’s para o tratamento de problemas discretos utilizando
operagoes inspiradas na otimizagado continua. Sao relatados esforcos no sentido de criar métricas
de distancia adequadas e operadores que percorrem as estruturas de vizinhanga induzidas por es-
sas métricas. Essas adaptagoes geralmente permitem a extensao de ferramentas que dependem de
operacoes inicialmente restritas a espacos continuos, como por exemplo exploragdo de vizinhancas,
interpolagdes de solugdes, etc. O capitulo apresenta a seguinte estrutura:

e A Sec. 1 discute o conceito de panorama de aptidao, identificando as relaces que existem entre
espago de c6digos / dominio da fungao / imagem da funcao.

e A Sec. 2 apresenta alguns exemplos de distancias generalizadas propostas na literatura para
problemas discretos.

e A Sec. 3 discute o conceito de operadores geométricos, proposto em (Moraglio e Poli, 2004,
2005; Moraglio et al., 2007), que visa unificar os conceitos que suportam o desenvolvimento de
algoritmos evolucionarios.

e Na Sec. 4 s@io apresentadas operagoes continuas generalizadas para otimizacdo de redes em
arvore. Essas operagoes sao utilizadas para construgdo de um algoritmo genético (GA), que
pode ser aplicado na solugao de problemas dessa classe.

e Na Sec. 5 é apresentado um estudo de caso, onde o GA proposto na Sec. 4 é aplicado na solugao
do Optimal Communication Spanning Tree (OCST).

1. Panorama de Aptidao

Seja um espago de configuragdo qualquer C = (G, Nhd), onde G é o conjunto de configuragoes
sintaticas (gendtipos no caso de algoritmos evoluciondrios) e Nhd : G — 2% é uma funcdo sintética de
vizinhanga que mapeia para cada configuragdo G € G o conjunto de configuragoes vizinhas, que podem
ser obtidos a partir da mesma utilizando um operador sintatico de modificacdo unitdria. A definigao
de modificacao unitéria é estabelecida através da escolha de uma funcao sintatica de vizinhanca, que
identifica quais configuragoes diferem da configuracdo G em uma unidade. O operador sintatico de
modifica¢do unitdria deve ser simétrico (y € Nhd(z) < = € Nhd(y)) e conexo (uma configuragio
pode ser transformada em qualquer outra através da aplicacao desse operador um numero finito de
vezes).

A funcdo sintatica de vizinhanca confere ao espago C uma estrutura de vizinhanga que pode ser
representada por um grafo nao direcionado W (V, E), onde V é o conjunto de vértices que representa
as configuragoes e E' é o conjunto de arestas que representa as relagoes entre essas configuragoes.
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Uma mudanca na fungao sintatica de vizinhanca adotada implica na alteragdo da estrutura de
vizinhanga do problema, e consequentemente altera a forma com que o operador de modificagao
unitaria percorre o espago. A Fig. 13.1 ilustra dois grafos induzidos por duas funcoes sintdticas de
vizinhanga distintas. Em ambos os casos G¢ foi utilizado como exemplo para mostrar a variagao do
conjunto de vizinhos conforme muda a func@o sintatica de vizinhanca. Neste exemplo fica clara a
alteragao na forma de percorrer os espaco do operador de modificagdo unitaria:

e Para a funcao nhdy, a configuracdo G é vizinha de G¢, e portanto pode ser obtida através de
uma unica modificagdo unitaria;

e J4 para a funcao nhds, a configuracdo Gg nao é vizinha de G¢, e s@o necessarias no minimo
trés modificagOes unitarias para encontrar G a partir de Gg: Gg — Go — Gp — Gg.

Uma vez que a estrutura de vizinhanca é simétrica e conexa, o espago definido é um espago métrico,
munido de uma funcao de distancia d, que é induzida pela fungao sintatica de vizinhanca (Béck et al.,
1997). Entao, se torna equivalente definir C = (G, Nhd) ou C = (G,d). Entretanto, é importante
notar que as distancias originadas de um espago de configuragao sintdtico tém uma natureza sintética,
e portanto podem nao obedecer exatamente os axiomas que definem uma medida de distancia em
espagos vetoriais.

(b) Nhda(Ge) =
{Ga,GB,Gc,Gr,Gu,Gk,GL,Gu}

Figura 13.1: Exemplos de grafos induzidos por duas fungoes sintaticas de vizinhanca distintas, Nhd;
e N hdg
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Um “mapeamento de representacao” é uma funcao r : G — S que associa cada configuracao
sintdtica G a uma solucao formal S € S, onde S é o espaco onde estd definido o dominio da fungao
em estudo. Idealmente esse mapeamento deve ser bijetivo, mas existem casos em que |G| # |S|.

O panorama de aptidao (do inglés fitness landscape) F é um par (C, f), onde C = (G, d) é um espago
de configuracoes e f : G — R é uma fungdo que associa cada configuracao sintatica G ao seu valor
de aptidao, definido em R. A funcdo de aptidao é um valor, geralmente positivo, que pode ou nao
coincidir com o valor de fungao objetivo correspondente ao gendtipo G. Para efeito de simplicidade,
serd assumido neste texto que estes valores sdo idénticos, e portanto o valor de aptidao f é uma
composiciao do “mapeamento de representacoes” r e a funcio objetivo g: f =ro0g.!

Localidade no Espago de Representacoes vs. Localidade no Dominio da Fungao:
Reflexo na Imagem da Funcgao

Como ja foi discutido ao longo dessa sessao, a representacao adotada para codificacdo das solugdes e
a func@o de distancia escolhida no espacgo de representagoes afetam o panorama da funcéo objetivo
e, consequentemente, o ordenamento relativo das solugoes no espago de busca do AE. Neste caso, é
alterado o panorama da fungao objetivo, jd que a mesma passa a ter como parametro de entrada nao
um ponto do dominio da fung@o, mas uma representagao, que mapeia um ponto no dominio da funcao
através da func¢ao de mapeamento 7:

f(5€8)=f(r(Geg) (13.1)

A estrutura de vizinhanga imposta pela escolha da representacao e da fungao sintética de vizinhanga
atua fortemente na forma com que os operadores percorrem os espaco, o que pode ser favoravel ou
desfavoravel ao processo de otimizacdo. Um exemplo de como a representagdo medida de distancia
afetam a estrutura de vizinhanga de um problema é apresentado na sequéncia, para um problema
continuo onde as solugdes sao representadas por cadeias bindrias em um AE qualquer.

Exemplo 1

Seja o seguinte problema de minimizagao:
g* =argmin 2+ (z —3)? +sin(5-7-2)] , 0<z<8 (13.2)
x

Suponha que este problema seja resolvido utilizando um AE com representagao bindria de 5 bits por
variavel, e utilizando como operador de modificagao unitario um operador que se orienta pela distancia
de Hamming (i.e. este operador é capaz de gerar a partir de um ponto P pontos cuja distancia de
Hamming em relagdo a P seja 1) (Hamming, 1950, 1980).

A distancia de Hamming é brevemente apresentada aqui para facilitar o entendimento do exemplo.
A mesma sera discutida com mais detalhes na Sec. 2.

Distancia de Hamming: Sejam duas cadeias bindrias A e B, compostas de n bits cada uma. A
distancia de Hamming entre estas duas cadeias, Dy (A, B), é determinada por:

1(A,B) =Y 6u(A;, Bi) (13.3)
i=1

! Descrigio adaptada de (Moraglio e Poli, 2004).
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onde:
0 se A;=0 e B;=1
_J 0 se 4i=1 ¢ Bi=0
5H(A17B’L)_ 1 se Ai:O e B, =0
1 se A4;=1 e B;=1

1

Uma vez que foi utilizada uma representacao de 5 bits, o espaco de busca desse problema é
composto por 32 solugdes possiveis. A Fig. 13.2 ilustra essa fungéo e os 32 pontos de espaco de busca.
A representacao bindria, o valor real e o valor de funcdo objetivo correspondentes a cada uma dessas
solugdes s@o apresentados na Tab. 13.1.

30

Figura 13.2: Exemplo 1: Fungao objetivo e pontos correspondentes a representacao de 5 bits.

A

andlise de vizinhanca desse conjunto de solucoes pode ser realizada no dominio da funcao, R,

onde é avaliada a funcdo objetivo, ou no espaco de genétipos, B?, onde as solucdes sao representados
2
no AE-.

Vizinhanga no dominio da fungao: Devido & discretizagdo proposta, no dominio da fungao cada

solucdo candidata possui dois vizinhos, sendo um a esquerda e um a direita (exceto os dois
extremos, que possuem um vizinho cada). Por exemplo, o ponto x4 = 1.0323 ¢é vizinho dos
pontos x3 = 0.7742 e x5 = 1.2903. Este ponto constitui um minimo local, uma vez que seu valor
de fungdo objetivo é menor que o de todos os seus vizinhos f(z4) = 5.3867, f(x3) = 6.5599 e
f(zs) = 5.9115. A distancia euclideana entre x4 e seus vizinhos é Dg(xs,24) = Dp(z4,25) =
0.2581.

Vizinhanga no espaco de gendtipos/representagoes: Uma vez que neste caso a estrutura de

vizinhanca ¢é definida pela distancia de Hamming, cada soluc¢do candidata possui 5 vizinhos,
sendo cada vizinho obtido através da variacao de cada um dos bits da cadeia individualmente.
Neste espago, o ponto x4 = 00100 é vizinho de z5 = 00101, x¢ = 00110, 2o = 00000, x12 = 01100
e x990 = 10100. A distancia de Hamming entre x4 e seus vizinhos é necessariamente 1. Por outro
lado, no espago de gendtipos x4 néo é vizinho de x3, pois Dy (x3,x4) = 3. Outro fato importante

2 z€Bsexc{01}.
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a ser observado é que, este ponto ndo constitui um minimo local no espago de gendtipos, uma vez
que zg e x12 tém valor de funcao objetivo menor que o mesmo (f(x4) = 5.3867, f(zg) = 3.3824
[§ f(:E12) = 10106)

Tabela 13.1: Exemplo - Cédigo bindario, valor real correspondente e valor de fungao

Thin z f(z) Thin x f(z)
xo | 00000 | 0.0000 | 11.0000 z16 | 10000 | 4.1290 4.1725
z1 | 00001 | 0.2581 8.7274 z17 | 10001 | 4.3871 3.7227
zz | 00010 | 0.5161 9.1377 z1g | 10010 | 4.6452 4.0552
z3 | 00011 | 0.7742 6.5599 z19 | 10011 | 4.9032 6.6210
x4 | 00100 | 1.0323 5.3867 T20 | 10100 | 5.1613 6.0999
x5 | 00101 | 1.2903 5.9115 r21 | 10101 | 5.4194 7.5539
ze | 00110 | 1.5484 3.3824 T22 | 10110 | 5.6774 | 10.1063
x7 | 00111 | 1.8065 3.3234 z23 | 10111 | 5.9355 9.7684
xg | 01000 | 2.0645 3.7238 r24 | 11000 | 6.1935 | 12.2999
xo | 01001 | 2.3226 1.5211 ros5 | 11001 | 6.4516 | 14.6384
z10 | 01010 | 2.5806 2.4752 r26 | 11010 | 6.7097 | 14.7732
z11 | 01011 | 2.8387 2.5973 xo7 | 11011 | 6.9677 | 18.2283
z12 | 01100 | 3.0968 1.0106 T2g | 11100 | 7.2258 | 20.2518
z13 | 01101 | 3.3548 2.7773 To9 | 11101 | 7.4839 | 21.1370
x14 | 01110 | 3.6129 2.5769 x30 | 11110 | 7.7419 | 25.2767
z15 | 01111 | 3.8710 1.8608 r3y | 11111 | 8.0000 | 27.0000

Com base no exemplo apresentado é possivel perceber que a utilizacao de diferentes representagoes
e medidas de distancia afeta o comportamento da funcao, devido a alterag@o da estrutura de vizinhanga
do algoritmo. A andlise desse aspecto é fundamental no estudo de problemas discretos, uma vez que,
nestes problemas, as solugoes candidatas sdo sempre representadas por cddigos. O espago em que
estes codigos estao definidos nao é necessariamente dotado de uma caracterizagdo geométrica trivial,
o que pode dificultar a construcao de operadores que explorem adequadamente as propriedades do
mesmo. O estudo de métricas de distancia generalizadas, apliciveis a estes problemas, pode facilitar
substancialmente a construcdo de AE’s eficientes para cada problema. Na Sec. 2 sdo apresentados
alguns exemplos de métricas de distancia aplicaveis a problemas discretos.

E importante destacar que existem varios trabalhos que estudam o estabelecimento de analogias
entre os espagos continuo e discreto. Como exemplo, pode-se citar:

e (Christodoulakis et al., 2005; Guo et al., 2008) utilizam métricas especificas para detectar simi-
laridades de cadeias de caracteres.

e (Lafage e Lang, 2005) propoem uma familia de medidas de distancias que sao utilizadas para
comparacao de preferéncias em tomadas de decisdo.

e (Galton, 1999) propde uma estrutura topoldgica para um espago discreto genérico. A estrutura
topoldgica proposta caracteriza uma topologia espacial vidvel do ponto de vista matematico.

e (Galton, 2000, 2003) introduzem o conceito de “deslocamentos aproximadamente continuos” em
espagos discretos.

e (Billera et al., 2001) apresentam um modelo que permite representar arvores filogenéticas bindrias
no espago continuo. A representacao proposta permite o calculo de distancias entre arvores fi-
logenéticas, além de facilitar o processo de combinac¢do das mesmas.

e (Moraglio e Poli, 2004) apresentam um ambiente (framework) para desenvolvimento de algorit-
mos evoluciondrios gerais, em que se torna necessaria apenas a definicdo de uma representacgao
evolucionaria e uma medida de distancia ou uma representacao evolucionaria e um operador de
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mutacdo. Este trabalho é discutido na Sec. 3, juntamente com outros trabalhos dos mesmos
autores.

e (Deza e Huang, 1998) apresentam métricas para estimar diferengas entre permutagoes.

e (Carrano et al., 2010) propoem uma representacio que transforma redes genéricas em vetores
embarcados no espago continuo R™. Com base nessa representacao se torna possivel estimar
a posicao relativa, produto escalar e a distancia entre redes. KEsses conceitos permitem a ex-
tensao de operadores de buscas local, interpolagdo e busca unidimensional para o problema de
otimizagao de redes. Este trabalho é melhor discutido nas Secs. 2 e 4.

2. Exemplos de Medidas de Distancia em Problemas Combinatdrios

Conforme citado anteriormente, a existéncia de medidas de distancia capazes de proporcionar um
melhor ordenamento das solugoes em problemas discretos pode ser 1itil na construgao de AE eficientes.
Isso serviu de motivagao para varios estudos, cujo intuito principal era estabelecer medidas de distancia
adequadas aos mais diversos tipos de problemas discreto. No entanto, antes de introduzir algumas
dessas métricas, é importante apresentar as propriedades necessarias para que uma métrica possa ser
considerada uma medida de distancia.

Definio 13.1 (Métrica de Distancia) Uma funcao D, que calcula um escalar que expressa a di-
ferenca entre dois vetores quaisquer A, € X" (onde X™ é um espago qualquer m-dimensional

qualquer), define uma métrica de distancia se, e somente se, a mesma cumpre os ariomas A.1, A.2,
A.3 e A4, listados abaizo:

o A1: D(A,B)>0

o A2: D(A, B) =0 se, e somente se, A = B (identidade)

e A3: D(A, B) = D(B, 4) (simetria)

o Ad: D(A,C)> D(A,B) + D(A, C) (desigualdade triangular)

Métricas em que o axioma A.2 € relaxado, de forma que a distancia zero nao implica em igualdade,
mas a igualdade sempre implica em distancia 0, sao chamadas pseudo-métricas.

Algumas métricas de distancia propostas na literatura para problemas discretos sao apresentadas
na sequéncia dessa segao:

distancia de Hamming Generalizada

A distancia de Hamming (Hamming, 1950, 1980), apresentada na Sec. 1 para estimar a diferenga
entre duas cadeias bindrias, pode ser estendida para um caso mais geral, onde podem ser comparadas
duas cadeias de qualquer tipo, desde que possuam o mesmo numero de elementos. Essa extensao é
apresentada em (13.4).

Dya(A,B) = éuc(Ai, By) (13.4)
i=1

onde:

6HG(Ai’Bi):{ 1 se A:;B» ’
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Com essa adaptacao se torna possivel comparar vetores de qualquer tipo, como por exemplo cadeias
de caracteres, inteiros, reais, bindrios, etc. A tnica restrigdo imposta é igualdade de comprimento dos
dois vetores.

Exemplo 2

Sejam duas cadeias, X1 e X5, de seis niimeros inteiros cada, conforme apresentado abaixo:

X, = [132465)
X, = [234165]

Conforme a Eq. (13.4), a distdncia de Hamming Generalizada entre X; e Xo é igual ao ndmero de
posigoes em que essas cadeias sdo diferentes, portanto:

Dpa(X1,X2) =3

Distancia Labeling-Independent

No problema de particionamento de grafos, que é um problema de agrupamento, cada solugao é
representada por um vetor X de tamanho n (n é o ntmero de elementos que devem ser agrupados).
FEm cada posicao i desse vetor se encontra um inteiro X;, que indica a que grupo o termo i pertence.

Exemplo 3

Um exemplo de solugado candidata para o problema de agrupamento é ilustrado abaixo:
X=1[212132

Nesta solug@o existem seis elementos, que sao divididos em 3 grupos distintos: os elementos 2 e 4
pertencem ao grupo 1; os elementos 1, 3 e 6 pertencem ao grupo 2 e o elemento 5 pertence ao grupo
3.

Este tipo de representacao é altamente redundante, uma vez que qualquer solucdo que agrupe o
elemento 5 em um grupo, os elementos 1, 3 e 6 em outro grupo e os elementos 2 e 4 em um terceiro
representa, do ponto de vista pratico, a mesma solugdo que X. A solugdio Y =[323 21 3] é um
exemplo de codigo que representa uma solugao idéntica a X no dominio da funcao.

A alta redundancia desse tipo de representagao faz com que a distancia de Hamming nao seja
adequada para comparar solugdes em problemas de agrupamento, uma vez que a mesma geralmente
vai detectar diferencas em solugbes que do ponto de vista pratico sao idénticas. Visando contornar as
limitagoes da distancia de Hamming para este problema, (Moraglio et al., 2007) propdem a distancia
labeling-independent, conforme descrita abaixo:

Sejam A e B duas cadeias de tamanho fixo n, representadas no alfabeto K-drio (A,B € U =
{1,2,...,K}), e 0r; uma métrica definida em U. A distancia labeling-independent relacionada &
métrica 6r; é definida como segue:

DL[(A,B) = min 5L[(A,Bg) (135)

O‘EZK

onde:
>k € o conjunto de todas as permutacGes possiveis de comprimento K;
B, ¢é a cadeia B permutada conforme a permutacao o.
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Continuacao do Exemplo 3

No Exemplo 3, apresentado anteriormente nessa se¢@o, os elementos estdo divididos em 3 grupos
distintos. Com isso, existem 6 permutacoes possiveis para cada solu¢io: o1 = [1 2 3], o9 = [1 3 2],
03=1[213],04=1[231],05 =[312] eos=[321]. Portanto, X possui seis permutacoes cujo sentido
prético da solugéo é exatamente o mesmo: X, =[121231], X,,=[131321], X,, =[212132],
X, =0[232312],X,,=[313123]e X,, =[32321 3] representam a mesma solugao.

A distancia de Hamming entre X e cada uma dessas cadeias é:

6 se Y =X,

6 se Y =X,

0 se Y=X,.

Dua(X,Y) = 6 se Y =X ’
o4

6 se Y =X,

6 se Y =X,

Com base nesses valores, fica fdcil constatar que a distdncia de Hamming é ineficiente para esse
tipo de problema: Dga(X,Y) assume valor 0 apenas para o caso em que Y ¢é exatamente igual
a X (Y = X,,), e assume valor méximo, 6, para todas as outras permutacoes de X. Este néo é
comportamento esperado para este tipo de problema, uma vez que, do ponto de vista pratico, X, X,,,
Xoyy Xogs Xoyy Xoy € Xg representam a mesma solugao.

Ja a distancia labeling-independent entre X e qualquer uma de suas permutagoes é necessaria-
mente 0. Caso seja considerada uma permutagao efetivamente distinta de X, como por exemplo
Z =1[11122 3], essa distancia é ndo nula. Neste caso, a permutagio de Z que mais se aproxima de
X éZ,, =1[22211 3], e portanto:

DLI(X7 Y) =2

A distancia labeling-independent elimina completamente o problema da redundancia da repre-
sentagao utilizada em problemas de agrupamento, uma vez que ela testa todas as K! permutagoes
possiveis da cadeia B. (Moraglio et al., 2007) demonstram que a distancia labeling-independent obe-
dece todos os axiomas que caracterizam uma pseudo-métrica, e pode ser calculada de forma eficiente
utilizando o Método Hungaro (Kuhn, 2004).

Distancia de Levenshtein (Edit Distance)

A distancia de Levenshtein, também conhecida como distancia de edi¢ao (do inglés edit distance), é
utilizada para detec¢do de similaridades em cadeias de caracteres (Guo et al., 2008). Esta distancia
calcula o minimo de operagdes de edigdo necessarias para transformar uma cadeia de caracteres A
em outra cadeia de caracteres B. As operagoes de edi¢do compreendem insercoes, apagamentos e
substituicoes, sendo que todas possuem peso 1 (Christodoulakis et al., 2005). Matematicamente, a
distancia de Levenshtein pode ser definida como:

Dry(A,B) = min orv (Ass, Boy) (13.6)
TAEY. A » OBEY B
onde:
>4 €Y. p sao os conjuntos de todos os alinhamentos das cadeias A e B respectivamente;
Se; ¢ a cadeia S alinhada conforme o alinhamento o;.
Suponha que se calcular a distancia de Levenshtein entre as cadeias VINTNER e WRITERS. Neste
caso é necessario determinar o niimero minimo de operagoes de edigdo necessarias para transformar
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a palavra VINTNER na palavra WRITERS, ou vice-versa. O alinhamento que apresenta a menor
nimero de operagoes para estas duas palavras é:

A% - V-INTNER-
" | WRI-T-ERS

Neste caso sdo necessdrias 5 operagbes: uma substituicdo (V pelo W na primeira posi¢do), duas
insergoes (R na segunda posicao e S na ultima posigao) e dois apagamentos (N na quarta posigdo e N
na sexta posigao). Portanto, a distancia de Levenshtein entre essas cadeias de caracteres é 5:

Drv(VINTNER, WRITERS) = 5.

Com base neste exemplo, fica facil perceber que outros alinhamentos conduziriam a outras distancias,
necessariamente maiores que a encontrada para o alinhamento 6timo A*. Outros possiveis alinhamen-
tos para essas duas cadeias sao apresentados abaixo:

A .| VINTNER _{ VINTNER- { -VINTNER-
1) WRITERS “2° | -WRITERS *° | WRIT--ERS

Para estes trés alinhamentos o nimero de operacoes de edicio necessarias é sempre seis.?

A distancia de Levenshtein cumpre todos os axiomas estabelecidos no inicio da Sec. 2 para defini¢ao
de medidas de distancia. Apesar do alto niimero de alinhamentos possiveis, segundo (Moraglio et al.,
2006) o alinhamento étimo da distancia de Levenshtein pode ser calculado de forma eficiente utilizando
programacao dinamica.

Distancia T-norma

(Carrano et al., 2010) propdem um procedimento que permite transformar solugoes de problemas
combinatérios modelados por redes em vetores esparsos, embutidos no espaco vetorial R™ de Hilbert.
A transformacao das solugdes é baseada em uma defini¢do de norma, chamada de T-norma (do inglés
T-norm) que é possivel devido & defini¢do de um produto escalar estabelecido adequadamente. Esse
procedimento é apresentado na sequéncia.

Seja G(V, A, B) um grafo nao direcionado com |V| = n vértices, |A| = m arestas e |B| = b tipos de
arestas distintos e ordenados (1 se refere ao tipo de aresta mais fraco e b o tipo de aresta mais forte).
Seja N um sub-grafo de G que contém necessariamente todos os vértices do conjunto V. E possivel
representar N como um vetor N embutido no espago R™ de Hilbert, conforme proposto em (13.7).

m
N=Sul (p+oV) & (13.7)
i=1
onde:
wfv é o0 peso topoldgico da aresta i na arvore N. Este peso é um valor real positivo se a conexao i

existe ou 0 caso contrario;

N; é o tipo de aresta da conexdo i na drvore N, com 0 < N; < b. Os tipos de arestas devem estar
ordenados de forma que as conexoes “mais fortes” recebam valores maiores de N;;

¢(+) é uma funcao monotdnica crescente, com ¢(1) = 0 no caso de problemas multi-branch, e é a fungao
constante nula ¢(-) = 0 em problemas mono-branch;

p é um fator constante tal que p > ¢(b);

E;> é o i-ésimo vetor da base canodnica.

3 Exemplo extraido de (Moraglio et al., 2006).
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Esta expressao atribui & cada aresta possivel no grafo uma dimensao do espaco R™. As referéncias
(Carrano, 2007; Carrano et al., 2010) mostram que os vetores definidos por essa expressao obedecem
os axiomas necessarios para definigdo de vetores em espacos vetoriais (Lima, 1995).

Esse procedimento permite o tratamento tanto de problemas mono-branch, em que existe apenas
um tipo de aresta possivel, quanto de problemas multi-branch, em que uma mesma aresta pode assumir
mais de um tipo. Problemas mono-branch ocorrem em casos em que se necessita definir apenas se duas
arestas estao conectadas ou nao, como por exemplo em redes de computadores e redes de sensores sem
fio. Problemas multi-branch surgem em casos em que dois vértices podem ser conectados fisicamente
por arestas de diferentes tipos, como por exemplo redes de energia elétrica, onde existem condutores
de diferentes bitolas, ou redes de dgua, onde podem ser utilizados tubos de diferentes diametros.

No caso de problemas mono-branch, em que ¢(-) = 0, o valor de p pode ser definido, sem perda de
generalidade, como p = 1, reduzindo (13.7) para:

N=Yu) (13.8)
=1

Se a conexdo i nao existe, entao wfv recebe 0. Caso contrario, é atribuido ao peso topoldgico wlN

um valor que pode ser interpretado como a importancia topoldgica da conexao i na rede N. Por
exemplo, em redes estruturadas em arvores, é esperado que mudangas proximas & raiz tenham maior
impacto no fluxo da rede que mudancas préximas as folhas. Portanto, deve-se associar valores maiores
de wZN para as conexoes mais préximas a raiz. No caso geral, as regras especificas para definir wZN
devem ser elaboradas tendo em conta as caracteristicas de cada problema.

m (13.7), a funcdo crescente ¢(N;), que tem como argumento o inteiro N;, expressa a forga do
tipo de conexao da aresta i (tipos de arestas mais fortes sdo associados & valores mais altos de Nj e,
portanto, de ¢(NN;) também). A desigualdade p > ¢(b) faz com que o efeito de acrescentar ou retirar
uma aresta seja maior que o efeito de mudar um tipo de aresta, na avaliagdo da expressao (p+ ¢(N;)).

Sejam agora A e B duas redes quaisquer, tais que:

A - Zw (p+ $(A) @
B - Zw (p+ $(B) @

O vetor diferenga que representa a posicao relativa de A em relagdo a B pode ser definido como:

(BA) = A-B

= > [w¢(A) —wf - ¢(Bi) +p- (wi —wf)] & (13.9)
i=1
Um produto escalar dos vetores X e ﬁ pode ser definido por:
A B =3 [wf 0+ 6(A))] - [wh - 0+ 6(B))] (13.10)
i=1

Este produto escalar define uma norma:
A A =42 (13.11)

que, por sua vez, define uma distancia:

Din(A,B) = |3 (wP - 6(By) — wi - ¢(A) +p- (wP —wh))? (13.12)
=1
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Exemplo 5

Seja o grafo G(V, A, B), com |A| = 10, |V| = 19 e B = {1}, apresentado na Fig. 13.3 e na Tab. 13.2.
Busca-se nesse grafo redes com topologia de arvore, assumindo o vértice 1 como raiz.

Figura 13.3: Exemplo 5: Grafo de busca com 10 vértices e 19 arestas.

Tabela 13.2: Exemplo 5: Componentes do espago de arestas possiveis

Componente | ¢f | e5 [ ej [eq | e | e [ er [ ed | & |ew
do vértice: 1 1 1 1 2 2 3 3 4 4
para o vértice: 3 4 9 3 5 5 9 9 10
Componente eif |es | el e |es e |ear|ed] e
do vértice: 5 5 6 6 6 6 7 8 9
para o vértice: 6 9 7 8 9 10 8| 10| 10

As Figs. 13.4a e 13.4b representam duas arvores X1 e Xo, possiveis em G, que foram geradas ale-
atoriamente. Os pesos dos vértices nessas redes foram calculados de forma inversamente proporcional
& soma dos custos das arestas no caminho entre o vértice e raiz, conforme definido em (13.13).

9N —1_ dx,rootN (13 13)
v Hlan (dj,rootN)

Onde:
dxymotN é o custo somado das arestas no caminho entre a aresta x e a raiz root na arvore N.
Com base nessa equagiao é possivel encontrar o peso de todas os vértices em X7 e Xo:

s = [1,00 0,00 0,08 0,69 0,14 0,28 0,37 0,45 0,82 0,57 ]

s = [1,00 0,74 0,64 0,37 0,44 0,27 0,11 0,00 0,54 0,35 ]

O peso das arestas é calculado com base nos pesos dos nés, como mostra a Eq. (13.14):

N N
wd = w (13.14)
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(a) X1 (b) X2

Figura 13.4: Exemplo 5: Arvores aleatérias.

O pesos dos nés 55! e sX2 sdo inseridos em (13.14), o que leva ao peso topolégico das arestas em X
(§] XQZ
w1l =0,91€; 4 0,07ed + 0,117 + 0,75e3 + 0,63e16 + 0, 21&11 + 0, 36214 + 0, 41617 + 0, 518

—
w2 = 0,87¢1 + 0,692% + 0,59¢3 + 0,45¢3 + 0, 35e11 + 0,49¢15 + 0, 1913 + 0, 05617 + 0, 44e18
Como o caso considerado é mono-branch, estes pesos sdo entdo utilizados na Eq. (13.8) para
- = .
encontrar os vetores X7 e Xo, que representam as redes X; e Xo respectivamente:
—
X1 = 2,73e4 +0,21e6 + 0,34e7 + 2,26e3 + 1,88e10 + 10, 6311 + 1,09e14 + 1,22e14 + 1, 53e1%

—
X3 = 2,62e1 +2,07ez + 1,76e3 + 1,36e4 + 1,05e11 + 1,46e15 + 0, 56e15 + 0, 16617 + 1, 32e13

EAE . s . - s
Com os vetores X7 e Xg é possivel calcular a posigao relativa da rede X; em relacdo a Xo, usando

(13.9):
(Xz,Xlﬁ = 2,62ef + 2,73e — 2,07e + 0,21ef + 0,34ef —
— 1,76e2 + 0,90e5 + 1,88e16 — 0,420 — 1,463 -—
— 0,56e:3 + 1,09e14 + 1,06e4 + 1,53e8 — 1,32e1

Finalmente, o nimero escalar que define a distancia entre X; e X5 pode ser estimado calculado a
norma Euclideana de (X3, X1 ), conforme definido em (13.12):4

19

Z (mz)2 =5.93

i=1

Drn(A,B) =

Em (Carrano, 2007; Carrano et al., 2010) é demonstrado que o produto escalar e a norma definidos
obedecem todos os axiomas de produtos escalares e métricas de distancia respectivamente. Também é
mostrado que o processo de transformacao de redes proposto permite a extensao de entidades inerentes
a espacgos continuos, como por exemplo, diregoes, distancias, vizinhangas, projecoes, etc., que ficam
definidas para redes em geral. Mais detalhes sobre como essa metodologia é explorada para construgao
de operadores evolucionérios sao apresentados na Sec. 4.

* Exemplo adaptado de (Carrano et al., 2010).
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3. Operadores Topolégicos / Geométricos

A referéncia (Moraglio e Poli, 2004) constitui o marco inicial de um estudo que objetiva esclarecer
as relagoes entre representacoes, operadores genéticos, estruturas de vizinhancga e métricas de distancia
em algoritmos evolutivos. Com base nesse estudo é proposta uma nova classe de operadores, chamados
de operadores topoldgicos e re-batizados de operadores geométricos em referéncias subsequentes. Sao
propostos dois operadores, e-mutagao topoldgica uniforme e cruzamento topoldgico uniforme, que se
enquadram nesta classe. Os pontos mais relevantes deste trabalho sdo discutidos na sequéncia dessa
Secao.

Operadores Topolégicos

Antes de apresentar os operadores topoldgicos é importante esclarecer algumas defini¢oes de operadores

evoluciongrios:®

Um operador evoluciondrio g-ario® OP utiliza g solucbes pais, p1,pa, .. . ,pg Ppara construir uma
solucao filha ¢, de acordo com alguma fungéo de distribuicao de probabilidade condicional dada:

Pr{OP(p1,...,pg) = c} = for (c|p1,--.,py) (13.15)

onde:
Pr{z} é a probabilidade de ocorréncia do evento z.

Definio 13.2 O conjunto imagem de um operador OP € o conjunto de todos os possiveis filhos que
podem ser obtidos por OP, quando os pais sao pi,p2,...,Dg, com probabilidade ndo nula:

Im[OP(p1,...,pg)] = {c € S|for(c|p1,...,pg) > 0} (13.16)

Definio 13.3 Um operador undrio M € uma e-mutag¢ao topoldégicamutagaoltopolégica se, e somente
se, Im[M(p)] C B(p,e), onde € é o menor real possivel para o qual essa afirmagio é verdadeira e
B(p,e) é uma vizinhanga de tamanho €, definida por uma métrica de distancia D considerada.

Definio 13.4 Um operador bindrio CX é um cruzamento topoldgico se, e somente se, Im [C X (p1,p2)] C
[p1;pe]. Isto significa que em um cruzamento topoldgico a solugdo filha se encontra necessariamente
entre os individuos pais, tendo em conta uma métrica de distancia D considerada.

Tendo em conta essas definigoes se torna possivel estabelecer dois operadores topolégicos:
Definio 13.5 (s-mutagao topoldgica uniforme) A e-mutagdo topoldgica uniforme UMe € uma

e-mutagcdo topologica onde todo filho z que se encontra a uma distancia € do pai p tem a mesma
probabilidade de ser encontrado:

_ _p_ .1 C(z€B(pe))
fume(zlp) = Pr{UMe = z|P = p} = Bl (13.17)
Im[UMe(z)] = {z € S|fun=(z|p) > 0} = B(p,¢) (13.18)

onde:
¢ € um fungdo que retorna 1 se o argumento € verdadeiro ou 0 caso contrdrio.

5 Definicoes extraidas de (Moraglio e Poli, 2004).
5 A mutacio é sempre um operador undrio, enquanto o cruzamento é geralmente um operador binério.
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Definio 13.6 (Cruzamento topolégico uniforme) O cruzamento topoldgico uniforme UX é um
cruzamento topoldgico onde todo filho z que se encontra entre os pais p1 e pa tem a mesma probabilidade
de ser encontrado:

fux(zlp1,p2) = PriUX = 2|Pl =p|, P2 =py} = W (13.19)
Im[UM (p1,p2)] = {z € S|fux(z|p1,p2) > 0} = [p1;p2] (13.20)

Uma caracteristica importante da mutacao topolégica uniforme e o cruzamento topologico uniforme
é que os mesmos sao operadores definidos sem qualquer referéncia a representagao adotada, e portanto
sao extensiveis a qualquer tipo de representacao.

(Moraglio e Poli, 2004) demonstram que o espago de configuracoes C pode ser definido de forma
equivalente pelo par formado por G com qualquer uma das seguintes entidades: (a) A funcgdo de
vizinhanga Nhd; (b) O grafo de vizinhanca W (V| E); (¢) A fungio de distanciadistancialfuncao de d;
(d) A mutagao topoldgica uniforme UM; e, (e) O cruzamento topoldgico uniforme UX.

Isso torna possivel a definicdo de um espago métrico a partir da defini¢do apenas da representacao,
que define G, e um operador de mutacao a de P» ou remover uma aresta nao existente em P, do
grafo atual (inicialmente P;). Este método descreve um caminho que conecta as duas solugdes, e se
assemelha ao procedimento de path-relinking (Glover et al., 2000).

1]
/NN
A G

Figura 13.5: Exemplo de operador de cruzamento topoldgico, definido a partir de e-mutagoes to-
polégicas

A proposta dos operadores topoldgicos é extremamente 1til na construcao de algoritmos evolu-
ciondrios para problemas discretos, uma vez que a mesma cria uma framework geral de desenvolvi-
mento de algoritmos e permite a construcao dos mesmos tendo como base apenas uma representacao
e um operador de mutagdo, ou uma representagdo e uma medida de distancia. Segundo os autores,
este framework traz avancos no estudo da unificagdo da teoria de operadores evoluciondrios:

Generalizagdao: A mutacdo topoldgica e o cruzamento topolégico estabelecem procedimentos gerais
para construgao de operadores de mutacao e cruzamento, baseados em simples operacoes de
modificagao unitaria.

Unificacao: Estudos indicam que véarios operadores propostos para diferentes representagoes obede-
cem as propriedades de operadores topolégicos.

Independéncia de representacao: Todas as defini¢coes apresentadas sao independentes da repre-
sentacao evolucionaria adotada. Isso constitui um avanco em relagdo a estudos anteriores, que
geralmente desenvolvem operadores e ferramentas que sao aplicados somente a representagoes
especificas. O framework desenvolvido pode ser estendido para qualquer representagao, desde
que haja um operador de mutacao, estrutura de vizinhanca ou medida de distancia definida.
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Clarificacao: As conexoes entre representacoes, operadores, vizinhancas e distancias se tornam mais
claras com o uso de operadores topoldgicos.

Analise: Dado uma representacdo e um conjunto de operadores existentes, fica facil analisar se este
conjunto se enquadra nas defini¢oes topolégicas. Caso sim, as propriedades conhecidas dos
operadores topoldgicos sao validas para os operadores analisados.

E importante salientar que, mesmo com o uso de operadores topoldgicos, o desempenho de um
algoritmo evolutivo continua estritamente relacionado com a escolha do conjunto representagao /
medida de distancia adotada (Carrano, Fonseca, Takahashi, Pimenta e Neto, 2007). Isso faz com que,
mesmo que sejam utilizados operadores topoldgicos, ainda seja necessario um estudo das representagoes
e operadores mais adequados para o problema.

Aplicagoes de Operadores Topolégicos / Geométricos

Viérios estudos foram desenvolvidos utilizando os conceitos estabelecidos para os operadores topolégicos
(Moraglio e Poli, 2004). Nestes trabalhos foi priorizada a anélise de operadores de cruzamento, que
foram re-batizados de cruzamentos geométricos. A escolha pelo estudo dos operadores de cruzamento é
justificada pelos autores pelo fato desses operadores constituirem um ponto critico no desenvolvimento
de AG’s. Uma breve descricdo das principais referéncias que utilizam essa classe de operadores é
apresentada na sequéncia:

e (Moraglio e Poli, 2004) apresentam os primeiros avangos no estudo de operadores geométricos.
Sao apresentadas as defini¢oes iniciais sobre as quais os operadores geométricos estao estabeleci-
dos (vide o inicio dessa sessdo). E apresentada uma anélise sobre os operadores bindrios cldssicos
e é mostrado que os mesmos sao operadores topolégicos sob a distancia de Hammingdistancialde
Hamming.

e (Moraglio e Poli, 2005) utilizam trés métricas especificas para permutagdes para construir trés
cruzamento geométricos aplicaveis a problemas de otimizagao de permutagdes.

e (Moraglio et al., 2006) propéem um cruzamento geométrico aplicavel ao problema de comparagao
de cadeias de DNA. Este operador se baseia em uma medida de comparagdo de cadeias de
caracteres para gerar a orientagao do espago métrico gerado para o problema.

(Moraglio et al., 2007) apresentam trés cruzamentos para o problema de particionamento de
grafos. Estes operadores sao baseados na distancia Labeling-Independent e na distancia de
Hamming (vide Sec. 2).

(Moraglio e Togelius, 2009) propdem um algoritmo Particle Swarm Optimization (PSO) com
inércia utilizando os principios de operadores geométricos. Este algoritmo foi comparado com
trés outros na solucao de problemas classicos de otimizagao.

4. Operacdes Continuas Generalizadas para Otimizacdo de Redes em Arvore

O procedimento de transformagao de redes em vetores embutidos no espago continuo (Sec. 2) é
utilizado em (Carrano, 2007; Carrano et al., 2010) para a construgao de vdrias operagoes aplicadas &
problemas de otimizagao de arvores. Estas operagoes sao extensoes de operacoes continuas, que sé sao
possiveis devido a metodologia proposta em (Carrano, 2007; Carrano et al., 2010). As mesmas sao
brevemente descritas ao longo dessa sessao.
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Interpolagao em Linha

O conceito de posigao relativa apresentado na Eq. (13.9) pode ser usado para definir uma “interpolagao
em linha” para duas redes em arvore. Sejam S e D duas arvores definidas em um grafo de busca
GV, A,B) (S é a rede de partida e D é a rede diregao). E possivel gerar redes correspondentes i
pontos sobre uma “trajetoria aproximada”, que comeca em S e termina em D, conforme descrito
abaixo:

O problema é definido por:
Dadas as redes de partida e destino S e D, um escalar v € [0,1] e uma tolerdncia ¢ > 0 busca-se uma
arvore R, associada ao vetor ﬁ que € aproxrimadamente situada na posi¢ao espacial ? = ?—&—%(S, 13),

<«

Tal rede pode ser gerada através do seguinte procedimento:

tal que:

1. Definir o contador j = 1, e a rede resultante atual R; = .S;

2. Encontrar uma nova rede R;,1 que é obtida a partir da remocao de uma aresta de S e a insercao de uma
aresta de D em Rj, de forma que H(R]-H, PjH < H(Rj7 PsH e R;j1 mantenha factibilidade;

3. Se H(R‘7'+1, P H < €, ir para o passo 4. Caso contrério, fazer j = j + 1 e ir para o passo 2;
4. Se o problema é mono-branch, fazer R = R e parar; caso contrario, v para o passo 5;

5. Se o problema é multi-branch, encontrar uma rede R;j12 que tem a mesma topologia de R;1, mas tem

tipos de conexoes tais que H(Rj_,_g, P

tipos de conexoes varidveis. Fazer R = R e parar.

atinge o minimo valor possivel, com a topologia da rede fixa e os

A ideia por tras deste processo é fazer com que R caminhe ao longo do segmento (S, D), de forma
que as componentes do vetor (R, D) decresgam progressivamente, enquanto que as componentes do
vetor (S, R) cresgam progressivamente, e a soma das normas destes vetores seja préxima a norma de

(S, D). Este processo iterativo é necessario para garantir que R; caminhe sobre o conjunto de solucoes
factiveis entre S e D. Apds a defini¢do da topologia de R (apds o passo 3), o ajuste dos tipos de
conexoes em problemas multi-branch é direto, e pode ser realizado de forma nao-iterativa.

Este procedimento faz com que R possua apenas arestas do conjunto S U D. Isso faz desse proce-
dimento um operador de cruzamento geométrico, conforme descrito na Sec. 3. No entanto, o0 mesmo
ainda apresenta evolucoes em relacao ao cruzamento geométrico bésico:

e O peso topoldgico da aresta wZN presente na T-norma faz com que diferentes perturbagoes
unitarias’ tenham diferentes impactos no valor calculado da distdncia. Com isso, diferentes
escolhas de arestas a serem removidas/inseridas podem levar a solugdes que distanciam ou
aproximam de P, que é o vetor ideal que se encontra sobre o segmento (ﬁ) para o escalar
v. Da forma com que esta proposta, a interpolagdo em linha busca encontrar solugbes que
se aproximem o maximo possivel de P, o que faz que essa interpolacdo se aproxime muito da
interpolagao de vetores no espago R", cujas propriedades sdo conhecidas e favordveis para a
otimizacao.

N

e O fato dessa interpolacio trabalhar de forma semelhante a interpolacdo continua permite a
extensao de outras ferramentas que dependem de interpolagoes, como por exemplo buscas uni-
dimensionais, que serao apresentadas na préoxima secao.

7 Uma perturbaco unitdria pode ser compreendida como a remocio de uma aresta de S e inclusdo de uma aresta de D
em R;
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e Uma vez que a distancia medida entre as solugoes é continua, a interpolagdo permite uma
defini¢do mais adequada do parametro 7, que pode assumir uma conotagdo aproximadamente
continua (dois valores préximos de v tendem a conduzir a duas drvores levemente diferentes).
Isso nao seria possivel se o algoritmo se orientasse pela distancia de Hamming, uma vez que a
mesma tem natureza absolutamente discreta.

Busca Unidimensional

A operagao de interpolacao descrita torna possivel a implementagdo de métodos otimizac¢ao unidimen-
sional. Esse procedimento pode ser implementado utilizando o algoritmo de se¢do durea conforme
descrito abaixo:

O problema é definido por:
Dadas as redes de partida de destino S e D e uma tolerancia € > 0, busca-se uma drvore R, as-
sociada ao vetor que € aprozimadamente situada na posi¢do espacial = ? +a* - (S,D), tal

que: Hm” < e. a* € determinado otimizando a fung¢io f(-) a partir de S no segmento (S, D):
a* = argrrgnf G? +a- (k?D))—‘) onde [Xr‘ é a arvore cujo vetor associado é o mais préximo
possivel do vetor Y
Tal rede pode ser gerada através do seguinte procedimento:

1. Definira=0,b=1, 2, =0,382 e 2, = 0,618;

2. Encontrar uma arvore R, que é aproximadamente situada na posigao espacial ? = ? + x4 - (S, 13)7

3. Encontrar uma &arvore R, que é aproximadamente situada na posi¢ao espacial ? = ? + - (S, 13)7
4. Encontrar f, = f(Ra) e fo = f(Rp);

. Enquanto (b —a) > e

ot

(a) Se fo < fo:
i. Fazer b= xyp, ©p = T4, o =b— 0,618 (b —a), fo = fa;

ii. Encontrar uma arvore R, que é aproximadamente situada na posi¢ao espacial ? = ? + x4 -

(5.D);
iii. Encontrar f, = f(Ra).
(b) Caso contrario:
i. Fazer a = x4, ®q = xp, 2y = a+ 0,618 - (b — a), fo = fi;

ii. Encontrar uma arvore Rp que é aproximadamente situada na posicao espacial ? = ? + xp -

(S.D);
iii. Encontrar f, = f(Rp).

6. Se fo < fp, faca R = Ry; caso contrario, faca R = Rj.

Assim como no espago de varidveis continuas, esta otimizacao unidimensional garante encontrar a
rede 6tima R no segmento que une S a D, dado que a funcao objetivo f(R) é unimodal neste segmento.
No caso de comportamento nao-unimodal, os limites unimodais maximo e minimo definem os limites
de erro na minimizagao.
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Geragao de Pontos Aleatdrias a Distancias Pré-definidas

A geragao aleatéria de um ponto que se encontra a uma distancia pré-definida de um dado ponto é uma
operacao fundamental em varios algoritmos estocasticos. Esta operagao pode ser realizada utilizando
os conceitos propostos conforme descrito abaixo:

O problema é definido por:
Dada a rede inicial S e um escalar v, que define a distincia desejada, busca-se uma drvore R cuja

distancia em relagao a S seja tao proximo quanto possivel de v: ‘(R,P H .

Tal rede pode ser gerada através do seguinte procedimento:
1. Definir }?; = ?;
2. Determinar O, que é o conjunto de arestas que podem ser removidas de R, tal que a rede resultante
(apds ser corrigida para manutencao da factibilidade) cumpra Hmu <7
3. Se |O| > 0, ir para o passo 4; caso contrario ir para o passo 7;
4. Escolher aleatoriamente uma conexao o € O e remover de R,;
5. Determinar Z, que é o conjunto de conexoes que re-estabelecem a factibilidade de R, e cumprem
HMH =
6. Escolher aleatoriamente uma conexao i € Z e inserir em R,;
7. Fazer R = R,;
8. Se o problema é mono-branch, parar; caso contrario, va para o passo 9;
9

. Determinar o conjunto de conexoes de R que podem ter seus tipos mudados, de forma que a rede resultante
tenha o menor valor possivel para ‘H(R, S )H — 7‘. Realizar estas alteracoes.

Este procedimento permite a definicdo de um operador de mutagéo, que é capaz e realizar nao
s6 buscas locais, mas também buscas locais quando necessario (em algoritmos cujo raio de mutagao
é inversamente proporcional a sua aptidao por exemplo). A utilizacdo da T-norma também permite
relacionar de forma mais adequada a remocao de uma aresta com seu impacto na funcao objetivo.

Vizinhanga e Busca Local

O conceito de distancia proporcionado pela T-norma induz imediatamente uma estrutura de vizi-
nhanga, que pode ser definida como:

% ()756) —{x | H(XU,XW <} (13.21)

em torno do vetor )?0) que representa a arvore Xg, com raio €. Neste caso a busca local fica imediata-
mente definida como a busca dentro de uma dada vizinhanca.

Vérios métodos de busca local podem ser propostos para o espaco vetorial onde as redes estao
embutidas. Uma possivel estratégia seria:

O problema é definido por:
Dada a rede inicial S e um escalar v, que define o raio de vizinhanga, busca-se uma drvore R que
representa o minimo local na regigo em torno de S.

Tal rede pode ser gerada através do seguinte procedimento:

1. Fazer R=Se f(R) = f(S);
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2. Determinar O, que é o conjunto de arestas que podem ser removidas de R tal que a rede resultante R,
(apds ser corrigida para manutencao da factibilidade) cumpra H (R, S)H <

3. Para cada o € O:
(a) Fazer R, = R;
(b) Remover a aresta o de Ry;
(¢) Determinar Z, que é o conjunto de conexdes que re-estabelecem a factibilidade de R, e mantém
HMH <7
(d) Para cada i€ ZI:

i. Inserir a aresta i em R, e encontrar f(R,);
ii. Se f(Rz) < f(R):
A. Fazer R= R, e f(R;) = f(R).
iii. Remover ¢ de Z.
(e) Remover o de O.
4. Se o problema é mono-branch, parar; caso contrario, ir para o passo 05;
5. Determinar M, que é o conjunto de arestas que podem ter seus tipos modificados em R tal que a rede
resultante R, cumpra ||(R., S)| < ;
6. Para cada m € M:
(a) Paracadabe B:
i. Fazer R, = R;
ii. Substituir a aresta m em R, por uma aresta do tipo b e encontrar f(R,);
ili. Se f(Rz) < f(R):
A. Fazer R=R, e f(R;) = f(R).
(b) Remover m de M.

Este procedimento, apesar de garantir a obtengao do étimo local na vizinhanga de S, é muito
caro computacionalmente, e pode se tornar invidvel mesmo em problemas com um nimero moderado
de arestas. Este custo pode ser reduzido utilizando uma busca local aproximada, conforme descrito
abaixo:

O problema é definido por:
Dada a rede inicial S, o raio de vizinhanga vy e um nimero mdximo de avaliagoes sem melhoria Ngy,
busca-se uma drvore R que ao menos aproxima o minimo local na regido em torno de S.

Tal rede pode ser gerada através do seguinte procedimento:
1. Fazer R=Se f(R) = f(5);
2. Fazer n = 0;
3. Calcular p = U(0,1) -y onde U(0,1) é um nimero aleatério com distribui¢ao uniforme no intervalo [0, 1];
4. Gerar uma rede R, a partir de R, tal que Hmu ~ p (esta rede é gerada utilizando o procedimento
de geracao de drvores aleatdrias a distancias pré-definidas) e encontrar f(R,);
5. Se f(R.) < f(R):
(a) Fazer R= R, ¢ f(R;) = f(R) e voltar ao passo 2.
6. Caso contrério, fazer n = n + 1;

7. Se n > Ngy, entdo parar; caso contrario, voltar ao passo 3.
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Este método permite o controle do custo computacional do método de busca local, mesmo em
problemas com muitos vértices. Ainda pode ser acrescentado um parametro que controle o nimero
méaximo de avaliagoes de fungao executado pelo método. No entanto, é importante salientar que este
método nao garante a obtencao do 6timo local exato, uma vez que o mesmo nao percorre todos os
pontos da vizinhanga de S.

Como no caso continuo, o conceito de busca local proposto tem como intencdo encontrar o minimo
local da funcéo. No espago vetorial onde as redes estao definidas, o minimo local fica definido como o
ponto que apresenta valor minimo de fungao objetivo dentro da vizinhanca considerada, ao invés de
uma vizinhanca arbitrariamente pequena, que é geralmente considerada em problemas continuos.

Algoritmo Genético Proposto

As operagoes apresentadas nesta secao foram utilizadas para criacdo de 5 operadores genéticos, sendo
3 de cruzamento e 2 mutacao:

crvl: Dadas duas solugoes pais p; e po, a operagao de interpolacao em linha é utilizada para gerar
duas solugoes filhas ¢; e cg, para dois aleatérios uniformes 1,2 € [0, 1].

crv2: Dadas duas solugbes pais, p1 e ps, a operagao de busca unidimensional é utilizada para gerar um
filho ¢;. O segundo filho ¢, é gerado utilizando a operagao de interpolacao em linha, considerado
um aleatério uniforme v € [0, 1].

crv3: Dada uma solugé@o pai p e a melhor solugdo encontrada até o momento p*, a operacgao de busca
unidimensional é utilizada para gerar uma solucao filha c.

mutl: Dada uma solucao pai p e um raio de mutagao vy, a operacao de geragao de pontos aleatérios
a distancia pré-definidas é utilizada para gerar uma solugao filha c.

mut2: Dada uma solugdo pai p e um raio de vizinhanga -, a operagdo de busca local (com custo
computacional controlado) é utilizada para gerar uma solucao filha c.

Estes operadores foram divididos em duas classes: bindrios, que sdo operadores que geram duas
solugoes filhas (crvl e crv2); e, undrios, que sdo operadores que geram uma solucao filha (crv3, mutl
e mut2). Os mesmos foram utilizados na constru¢do de um algoritmo genético, denominado GA Net,
cujo esquema basico é apresentado na sequéncia:
inicializagao:

e gerar uma populacao inicial factivel;

e definir py;;, = 0.80 e pyy, = 0.45;

e avaliar a funcao objetivo para cada objetivo da populagao inicial;

e encontrar o valor de aptidao para cada individuo, utilizado ranking linear.

enquanto nao critério de parada
operagoes bindrias:
e dividir a populacdo em pares (aleatoriamente, com distribuigao uniforme);
e para cada par de individuos:
— gerar um nimero aleatério 0 < 74, < 1 com distribuigdo uniforme;
— s€ Thin < Ppin €NtAO

escolher aleatoriamente entre crvl e crv2 e executar o operador.
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operagoes unarias:
e para cada individuo:

— gerar um nimero aleatério 0 < 7, < 1 com distribui¢do uniforme;

— se ryp < pun entao

escolher aleatoriamente entre mutl, mut2 e crv3 e executar o operador.

avaliagao de funcao e selegao:
e avaliar a fungao objetivo para cada individuo novo gerado;
e encontrar o valor de aptidao para todos individuos, utilizando ranking linear;

e realizar a selecao utilizando a Amostragem Estocdstica Universal (do inglés Stochastic Universal Sampling
ou simplesmente SUS) (Baker, 1987).

end enquanto

Aplicacoes bem sucedidas deste algoritmo, ou variantes do mesmo, podem ser encontradas em:

e (Carrano, Guimaraes, Takahashi, Neto e Campelo, 2007), onde um Algoritmo Imunolégico Ar-
tificial (que utiliza os operadores propostos) é utilizado para projetar sistemas de distribuig¢ao
de energia elétrica considerado incertezas na evolugéo de carga;

e (Pereira et al., 2009), onde trés variagoes do algoritmo proposto sdo aplicadas na solugdo do
Degree-Constrained Minimum Spanning Tree Problem (DCMST);

e (Carrano et al., 2010), onde este algoritmo é aplicado na solugao do Optimal Communication
Minimum Spanning Tree (OCST) e do Quadratic Minimum Spanning Tree (QMST).

No presente trabalho, este algoritmo foi aplicado na solu¢ao de um problema classicos de projeto de
redes: o Optimal Communication Spanning Tree. O algoritmo GA Net foi comparado com outros cinco
GA’s classicos, desenvolvidos para otimizagdo de problemas de arvores mono-branch. Os resultados
observados sdo apresentados na Sec. 5.

5. Estudo de Caso - Optimal Communication Spanning Tree (OCST)

No problema Optimal Communication Spanning Tree, ou OCST (Hu, 1974), busca-se & &rvore
geradora de minimo custo, onde este custo é baseado nos requisitos de comunicacao entre os pares de
nés do sistema (Soak et al., 2006). Este problema foi inicialmente provado como NP-dificil (NP-hard)
(Garey e Johnson, 1979) e posteriormente como MAX SNP-dificil (MAX SNP-hard) (Papadimitriou
e Yannakakis, 1991; Soak et al., 2006). A formulagdo do problema é apresentada abaixo.

A funcao objetivo é definida como:
: X
min E Rij-Cj; (13.22)
i,jeV
onde:
C’ZXJ é a soma dos custos das arestas no caminho i — j;
R; ; sao os requisitos de comunicacao entre i e j;
V é o conjunto de vértices.
A tnica restri¢do é a restrigao topolégica que exige que a rede seja uma arvore.

O algoritmo proposto na secao anterior foi utilizado para solugao de instancias euclideanas de 25
n6s (300 varidveis) e 50 nés (1225 varidveis) do OCST. Essas instancias foram geradas considerando
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grafos completos, com os nds gerados aleatoriamente dentro de um quadrado 50 x 50. Os requisitos
de comunicagao entre os nds foram gerados aleatoriamente, com distribui¢do uniforme, no intervalo
[0, 200].

O GANet e outros cinco GA’s, baseados em representacoes especificas para redes em drvores, foram
aplicados na solucgao dessas instancias:

Ay GANet (Carrano, 2007; Carrano et al., 2010);

As: GA utilizando representagao Characteristic Vector (Rothlauf, 2005);

As: GA utilizando representagao Prifer Numbers (Priifer, 1918);

Ay: GA utilizando representagdo Network Random Keys (Routhlauf et al., 2002);
As: GA utilizando representagio Edge Sets (Raidl e Julstrom, 2003);

Ag: GA utilizando representagao Node Biased (Palmer e Kershenbaum, 1994a);

Detalhes sobre estes cinco ultimos algoritmos podem ser encontrados em (Carrano, Fonseca, Takahashi,
Pimenta e Neto, 2007).
Todos os algoritmos, incluindo o GA Net, foram testados utilizando o mesmo conjunto de parametros:

e Numero de execugoes: 30 execugodes por instancia;
e Tamanho da populacao: 50 individuos;

® perz / Prin: 0.80 por par;

DPmut /| Pun: 0.45 por individuo;

Método de selegao: SUS com ranking linear (s = 2);

Critério de parada: 1.500 avaliagGes de funcao sem melhoria para o melhor individuo da po-
pulacgao.

Foram consideradas trés critérios de mérito (Cpspr) para avaliagdo dos algoritmos:

e bst: valor de funcao objetivo da melhor solu¢ao encontrada dentre 30 execugoes do algoritmo;

e f*: média (X) e desvio padrao (s) da varidvel aleatéria definida pelo valor de fungio objetivo
da melhor solugao encontrada em cada execucao do algoritmo;

e npp: média (X) e desvio padrio (s) da varidvel aleatdria definida pelo nimero de avaliagdes de
funcao gasto para atingir a melhor solu¢ao encontrada em cada execugao do algoritmo.

Os resultados observados nos seis algoritmos, para as instancias de 25 e 50 néds, sdo apresentados na
Tab. 13.3.

Sob o ponto de vista do valor de funcao objetivo observado, é possivel ver que Ay apresenta o melhor
desempenho, com uma variacdo muito baixa entre a melhor solucio obtida e a média observada. No
caso de 50 nds, A; foi o tnico a obter uma solucao com valor de funcao objetivo abaixo de 1, 115E +7.
Outro aspecto interessante nessa instancia é que a média de A; é melhor que a melhor execucao de
todos os outros algoritmos estudados.

Ja sob o ponto de vista de avaliagdes de funcgao é possivel observar que A; é mais rdpido que todos
os outros algoritmos para a instancia de 25 nds, e ligeiramente mais lento que As e Ag para a instancia
de 50 nds. No entanto, essa menor velocidade na instancia de 50 nés pode ser justificada pela maior
capacidade de convergéncia do algoritmo: uma vez que A; atinge melhores solugbes que os outros
algoritmos, é razodvel que o mesmo gaste mais avaliagoes de funcao que eles, uma vez que melhores
solucdes sao mais dificeis de ser alcancadas.®

8 Descricéo e resultados adaptados de (Carrano et al., 2010).
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Tabela 13.3: OCST: Resultados obtidos

Inst. OCST: 25 nos OCST: 50 nos

Alg. C]y{ER Y S Y S
bst 2,5620E+6 - 1,1087E+7 -

Aq fr 2,5624E+6 0,0061 | 1,1099E+7 | 0,0040E+6
nrE 1,0326E+4 | 1,8556E+3 | 6,5959E+4 | 2,0396E+4
bst 2,5620E+6 - 1,1415E4-7 -

Ao fr 2,5764E+6 0,1089 | 1,1926E+7 | 0,3523E+46
nre 3,2167E+4 | 5,4320E+3 | 7,6265E+4 | 1,5854E+4
bst 2,6360E+6 - 1,1809E+7 -

As fr 2,8545E+6 1,9991 | 1,2971E47 | 0,8964E+6
nrE 1,2711E+4 | 2,6864E+3 | 6,1056E+4 | 1,3665E+4
bst 2,6039E+6 - 1,1782E4-7 -

Ay I 2,8027E+6 1,5887 | 1,4197E+7 | 1,6379E+6
nrE 2,4872E+4 | 8,1407TE+3 | 7,2492E+4 | 1,6789E+4
bst 2,5620E+6 - 1,1182E+47 -

As fr 2,5742E+6 0,0989 | 1,1640E+7 | 0,2277E+46
nre 2,0735E+4 | 2,9372E+3 | 9,0303E+4 | 1,3878E+4
bst 2,5620E+6 - 1,1322E+47 -

As fr 2,6242E+6 0,3163 | 1,1653E+7 | 0,3070E+6
nre 1,5632E+4 | 4,8127E+3 | 5,3659E+4 | 1,0203E+4

Testes de Panorama de Aptidao

O OCST foi utilizado para estudar como a T-norma afeta o ordenamento relativo das solugdes no
espago de busca, e qual o impacto disso na fungdo objetivo. O panorama de aptidao gerado pelo
ordenamento relativo proporcionado pela T-norma é comparada com o panorama de aptidao observado
quando as solugoes sao ordenadas conforme a distancia de Hamming. Essa comparacao é feita através
do seguinte procedimento:

1. Gerar um conjunto de k redes factiveis aleatérias;

2. Encontrar o distancia entre cada rede e a melhor solucao conhecida para o problema usando a
T-norma e a distancia de Hamming;

3. Ordenar as redes em ordem crescente de distancia para o 6timo;
4. Normalizar a distancia para ambas as métricas;
5. Dividir o intervalo de distancias, que estao normalizadas entre 0 e 1, em [ sub-intervalos;

6. Para cada intervalo, encontrar os quantis qo.05, 90.25, 90.50, 90.75 € qo.95 do valor de funcao objetivo
para estimar a dispersao do conjunto de solucoes.

As Figs. 13.6a e 13.6b mostram o ordenamento das solugdes oferecido pela T-norma e a distancia de
Hamming respectivamente, para a instancia de 25 nés do OCST. J4 as Figs. 13.7a e 13.7b apresentam
estes resultados para o OCST de 50 nés.

Deve-se notar que a amplitude coberta pelo valor de funcao objetivo em cada sub-intervalo é
muito maior para a distancia de Hamming que para a T-norma. Isso significa que, no espago métrico
induzido pela T-norma, as redes estao espalhadas em torno do étimo seguindo um padrao préximo ao
de bacias de atracao circulares: o valor de func@o objetivo é aproximadamente o mesmo para redes
que estao localizadas a uma dada distancia da rede 6tima em todas as diregoes espaciais. Por outro
lado, a distancia de Hamming define conjuntos de redes que s@o “equidistantes” para a rede 6tima,
e apresentacao valores de funcao objetivo consideravelmente diferentes. Isto pode ser interpretado,
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utilizando uma analogia do espago continuo, como “curvas de nivel” da funcdo objetivo que sao
consideravelmente diferentes de circulos, uma vez que um circulo cruza varias curvas de nivel.
Estas observagoes suportam a interpretacao de que a representagao vetorial proposta gera coorde-

nadas que sao favoraveis para o processo de otimizagao.
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Figura 13.6: OCST (25 nds): Teste de panorama de aptidao.
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Figura 13.7: OCST (50 nés): Teste de panorama de aptidao.



