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A incerteza de um parametro, por defini¢do, indica a faixa de dispersdo de valores aceitaveis que
podem ser atribuidos ao parametro. Logo, a presenga de incerteza em processos de tomada de decisao
implica na necessidade de agir sob variagdo dinamica, conhecimento aproximado ou incompleto, e
auséncia de controle sob certas varidveis que influenciam na decisao. Este capitulo trata de algoritmos
computacionais para otimizacao iterativa em ambientes incertos, de modo que a incerteza do ambiente
implica na imprevisibilidade do resultado da otimizagao, caso os efeitos das incertezas sejam negligen-
ciados. O resultado se torna imprevisivel no sentido de que, quando um mesmo algoritmo é aplicado
diversas vezes a um dado problema de otimizacao com incertezas, a qualidade da solugao encontrada
em cada caso pode ser muito mais varidvel do que ocorre naturalmente em algoritmos estocasticos.
Um fator agravante aqui é que todo problema real de otimizac@o e de interesse pratico vai expressar
algum grau de incerteza. Sendo assim, o propdsito deste capitulo é estudar algoritmos voltados para
otimizacao e que apresentem uma maior robustez na presenga de incertezas, sendo que a computacao
evolutiva fornece solugoes bastante competitivas para este fim. Ao longo deste capitulo, ser4 mostrado
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como identificar as incertezas em processos de otimizacao e como a computacdo evolutiva pode ser
empregada para tratar desse tipo de problema.

1. Introducao

Ao longo dos demais capitulos desta obra, foi feito um esfor¢o coordenado visando mostrar como,
quando e onde aplicar computacao evolutiva e também outras meta-heuristicas voltadas para a solucao
de problemas de interesse pratico, que desafiam profissionais das mais diversas areas. Imagina-se que
o leitor deve ter se surpreendido com a diversidade de cenérios de aplicacdo e com a flexibilidade dos
algoritmos evolutivos e seus derivados e afins. No entanto, este capitulo vem mostrar que ainda ha
espaco para novos cenarios, embora voltados apenas para processos de otimizacao, e apresenta desafios
adicionais para esta flexibilidade dos algoritmos evolutivos.

Sao tratados aqui problemas de otimizacao em ambientes incertos, os quais sao formalizados ma-
tematicamente de acordo com a origem da incerteza. As incertezas podem ter diversas origens: (i)
auséncia de acuidade em sensores de medida; (iz) variacdo temporal de pardmetros e de objetivos;
e (u1) erros, simplificacoes e aproximagcoes no processo de modelagem matemdtica do problema de
otimizagao, incluindo aqui a propria definicao da fungao-objetivo.

Negligenciar essas incertezas pode ser desastroso em otimizacao de processos, pois decisdes equi-
vocadas podem ser tomadas, causadas pela diferenca entre a situagao idealizada que guia a tomada
de decisao e a situagao real do processo. Com isso, os efeitos cumulativos desses potenciais equivocos,
na qualidade do resultado final, tornam-se imprevisiveis.

E os algoritmos de otimizag@o, os de computagao evolutiva inclusos, mesmo em versdes mais ela-
boradas, normalmente nao se mostram capazes de lidar de forma apropriada com incertezas durante o
processo de otimizacao. Visando maior robustez de desempenho, é necessario monitorar o ambiente,
propor operadores mais robustos as incertezas e empregar recursos computacionais adicionais visando
minorar os efeitos potencialmente danosos das incertezas sobre o desempenho dos algoritmos de oti-
mizagao, particularmente dos algoritmos evolutivos. Em linhas gerais, a ideia é fazer o melhor uso
possivel da informagao disponivel, ciente de que o que se dispde de informacao pode nao ser suficiente
para auxiliar na escolha da melhor decisao a cada passo.

Portanto, este capitulo trata de ferramentas capazes de tornar os algoritmos evolutivos mais efetivos
no tratamento de otimizagdo em ambientes incertos. Para tanto, optou-se por dividir o capitulo em
quatro segbes principais, o que se justifica pelo fato de que os problemas incertos sdo geralmente
classificados em quatro tipos: problemas ruidosos, em que hé incerteza na medigao do valor da funcgao-
objetivo; problemas robustos, em que as decisdes sao tomadas admitindo-se uma faixa de tolerancia
nos valores do vetor-solugao; problemas de aproximagdo de fun¢ao, quando nao existem meios de se
definir precisamente uma fungao-objetivo, ou o calculo dela é muito custoso; problemas variantes no
tempo, quando a superficie de otimizacdo muda sua conformagao em funcao do tempo, provocando
deslocamentos dos pontos de 6timo. Mas antes dessas quatro secoes principais, existe uma secao
dedicada a descrever em linhas gerais problemas relevantes que conduzem a processos de otimizagao
em ambientes incertos, e que sao bons candidatos a serem abordados via computagao evolutiva.

2. A incerteza presente em problemas reais de otimizacao

Em lugar de representar uma excegao, a presenca de algum grau de incerteza em qualquer atividade
humana é regra. Fazem parte desta regra os problemas de otimizacao, com incertezas que vao desde
a definicdo do que se quer ver presente na solucao até no que vai suportar a decisdo a cada passo de
um processo iterativo de solucao.

Ja foi discutido ao longo dos demais capitulos desta obra que, dentre todos os problemas que
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existem para serem resolvidos pela humanidade, parte deles é computavel, ou seja, admite solucao
empregando recursos computacionais. Sera tratada aqui a computacao digital e ndo serao consideradas
outras formas de computagao. Dentre os problemas computéveis, parte deles é de otimizacao. E dentre
os problemas de otimizacao, parte deles é intratdvel computacionalmente, no sentido de que a garantia
de obtencao da solugao étima via algoritmos exatos de resolugao requer recursos computacionais, mais
especificamente tempo de processamento e memoria, além do razodvel. H& problemas computédveis
de otimizagao, presentes no dia-a-dia das pessoas, que requerem bilhoes de anos de processamento
computacional para serem resolvidos por algoritmos exatos (que garantem obter a solugao Gtima),
isso empregando os computadores digitais mais poderosos ja concebidos. Certamente trata-se de um
tempo de processamento além do razoavel.

E o que ja foi visto também ao longo dos demais capitulos desta obra é que as meta-heuristicas
representam alternativas de solucao para esses tipos de problemas de otimizacao computdveis, mas
intrataveis. Elas s@o capazes de produzir propostas de solucao empregando recursos computacionais
razodveis, mas ao pre¢o de nao mais garantir trés condigoes ao longo da otimizagdo: (i) ndo garantem
obter a solugdo Gtima; (i) nao permitem antecipar o custo até a convergéncia; e (iii) ndo garantem
sequer a convergéncia. Na auséncia de alternativas mais poderosas, as meta-heuristicas reinam sobe-
ranas, apesar deste preco a pagar. E dentre as meta-heuristicas, encontram-se todas as metodologias
apresentadas nesta obra, ao longo de seus capitulos, incluindo obviamente as técnicas de computacao
evolutiva.

A computagao evolutiva, entdo, é uma meta-heuristica que deve ser empregada junto a certos
problemas de otimizacao que nao admitem solucao a partir de algoritmos exatos, mesmo que estes
algoritmos exatos existam. Este é o cenario de onde se parte neste capitulo.

Repare que néo se falou ainda, nos pardgrafos iniciais desta se¢@o, de incerteza. E hora de afirmar
entdao que a presencga de incerteza amplia ainda mais os desafios do processo de otimizagao junto a
esses problemas computdveis, mas intrataveis. Os desafios para se chegar a uma solucao ja eram
significativos, e com incertezas ficam ainda mais expressivos.

Mas serd que problemas de otimizacao em ambientes incertos, com as caracteristicas levantadas
acima, sao comuns no dia-a-dia das pessoas e das instituigbes? Nos paragrafos que se seguem, serd
apresentada uma resposta afirmativa para esta questdo, a partir de exemplos descritos de forma
genérica (ndo-matemadtica).

Na formulacao de problemas de otimizacdo que envolvem diversas entidades e condi¢bes a serem
atendidas, como no caso de escalonamento de recursos ou tarefas, é sabido que muitos esfor¢os devem
ser investidos na definigao do modelo matematico que descreve o problema. Por vezes, devido & com-
plexidade dos processos reais envolvidos, algumas simplificagdes e aproximagoes sdo adotadas. Em
outras circunstancias, aspectos relevantes do processo podem ser negligenciados involuntariamente ao
longo da formulacao. Quando o modelo matematico ndao consegue retratar aspectos decisivos da reali-
dade do processo que se pretende modelar, é possivel que se obtenha a solugdo certa para o problema
errado. Essas simplificagGes, aproximagées e erros de modelagem podem, por sua vez, ser interpretados
como fontes de incertezas, a serem devidamente incorporadas a formulagdo matematica do problema
de otimizagao. Um exemplo aqui pode ser a decisao de onde posicionar, considerando todo o Ter-
ritério Nacional ou dentro de algum Estado da Federagao, uma nova unidade de uma grande rede de
hipermercados, visando maximizar o retorno do investimento no menor tempo possivel. Como con-
siderar matematicamente todos os principais aspectos de cada localidade candidata, visando estimar
adequadamente o retorno de investimento? Outro exemplo vinculado ao anterior seria como definir
a capacidade de atendimento deste hipermercado (tamanho das instalagoes, nimero de funcionérios,
etc.). Como estimar apropriadamente a demanda esperada de cada localidade candidata?

Em outros problemas de otimizagao, tanto os objetivos quanto os pardmetros do processo podem
variar ao longo do tempo, durante a etapa de resolucao. Um exemplo aqui é o roteamento de veiculos
em grandes cidades, visando minimizar o tempo de percurso, sendo que as ruas e avenidas podem estar
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sujeitas a niveis diferentes de congestionamento ao longo do trajeto dos veiculos. Os mecanismos de
otimizagdo devem entao ser adaptados as diversas fontes de variagdo que ocorrem durante a operagao,
que também caracterizam ambientes incertos.

Custos e auséncia de recursos tecnologicos também podem impactar na ocorréncia de incerteza em
ambientes de otimizacao. E muito comum a necessidade de tomar decisdes ignorando-se o comporta-
mento de varidveis que sabidamente influenciam no andamento do processo, mas que nao puderam ser
monitoradas pelo custo dos sensores ou por ainda nao existir tecnologia disponivel para o projeto e
implementacao desses sensores. Custos e auséncia de recursos tecnolégicos também podem impactar
na qualidade da atuagdo, de modo que mesmo que a decis@o étima seja conhecida a atuagdo nao
vai corresponder exatamente & decisdo étima que deveria ser tomada. Como exemplo para ambos os
problemas (sensoriamento e atuagao), pode-se citar toda e qualquer empresa prestadora de servico e
sua interacdo com os clientes. Como atender otimamente a demanda dos clientes e como perceber
(sensoriar) qual é essa demanda? Como atrair novos clientes tendo em vista que a melhor maneira de
atrai-los nao é completamente viavel? Qual o impacto de fazer isso de forma simplificada?

Por tltimo, cabe mencionar a dificuldade de avaliagdo das solugoes candidatas em problemas de
otimizagao. Os algoritmos evolutivos e muitas outras meta-heuristicas requerem a atribuigao de graus
de qualidade as solugoes, e isso pode ser muito custoso, em certos casos até impedindo uma avaliagao
precisa. Tem-se, assim, uma fonte importante de incertezas. Como exemplo, pode-se citar o processo
de avaliacao de potencial de novos produtos a serem langados no mercado. Em qual ordem os produtos
devem ser langados de forma a causar maior impacto nos consumidores, dado um leque de opgoes?
Pode-se até supor que o custo de langcamento de cada novo produto ja seja conhecido, ou entao esta
passa a ser outra fonte de incerteza que também impacta na avaliagdo do potencial do produto.

Espera-se que os exemplos apresentados até aqui ja permitam ao leitor identificar o quao comuns
e relevantes sao os problemas de otimizagdo em ambientes incertos que precisam ser resolvidos no
dia-a-dia das pessoas e das instituicoes. No entanto, para concluir esta se¢do serao contrastados dois
problemas de otimizagdo em ambientes incertos: um tratavel e o outro intratdvel computacionalmente
(j& exemplificado acima, inclusive).

Considere o uso simples de um Navegador GPS, onde o usudrio quer apenas tragar a menor rota
entre sua residéncia e seu trabalho. Para isso, o sistema encontra a solucao do problema do caminho
minimo, da Teoria de Grafos, para determinar a melhor rota entre dois pontos. Esse é um problema
bem conhecido e para o qual existem diversas solugoes de complexidade polinomial para resolveé-lo.
Logo, é possivel obter a solugao de 6timo global em tempo razoavel. Imaginem agora que, ao seguir o
caminho indicado pelo GPS, que é a solugao 6tima, o usudrio acaba parando em um congestionamento.
Esse congestionamento pode ser encarado como um agente externo que mudou parametros do problema
de otimizagao. A rota atual ndo é mais o 6timo global e, portanto, é preciso encontrar outra solugao.
Para esse exemplo, o procedimento é simples: basta atribuir um custo alto para os trechos que contém
congestionamento e pedir para o Navegador GPS encontrar uma nova solucao.

Agora, considere um exemplo um pouco diferente: imagine que o usudrio do Navegador GPS é uma
empresa de distribuigdo de mercadorias. Essa empresa contém ao seu dispor diversos caminhoes-bats
para transportar e entregar lotes de mercadorias em n pontos de entrega. Cada caminhéao, equipado
com um navegador GPS, agora nao quer apenas saber a menor rota entre os diversos pontos de entrega,
considerados par-a-par. O objetivo a ser cumprido aqui é encontrar a sequéncia de n pontos de entrega
que minimize o caminho total percorrido ou o tempo de entrega total. Esse problema é conhecido
como o problema do caixeiro viajante (PCV) e, ao contrario do problema do caminho minimo, nao
existe um algoritmo exato que retorne o 6timo global em um tempo razodvel, isso quando n é grande.
Esse é um problema em que o recomendado é o uso de meta-heuristicas que, embora nao garantam
produzir a solucao Otima, fornecem uma solugdao de boa qualidade e que pode ser obtida antes dos
caminhdes partirem para as entregas. Se, no entanto, ao executar uma rota determinada pelo sistema
o caminhao enfrentar o mesmo problema de congestionamento do exemplo anterior, resulta um novo
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problema que ja nao é tao simples de se resolver. De fato, com essa perturbacao de parametros do
problema, nao sé a rota atual deixa de ser 6tima mas, possivelmente, a sequéncia de pontos de entrega
pode se alterar. Dado o custo para se resolver esse problema, nao é sempre vidvel mandar o Navegador
GPS recalcular a melhor solugao. Este tipo de situag@o sera tratado ao longo das proximas secoes
deste capitulo.

Nas préximas se¢bes, quatro tipos de ambientes incertos em problemas de otimizagdo serao explo-
rados individualmente e de forma mais detalhada, com exemplos de casos reais. Serd dada énfase aos
procedimentos geralmente adotados para adaptar algoritmos de computacao evolutiva a cada contexto,
buscando evitar degradacao de desempenho no tratamento dos problemas de otimizacao resultantes.
Adicionalmente, recomendagoes de leituras serao dadas em cada segdo, visando complementar esta
abordagem introdutdéria.

3. Problemas Ruidosos

Problemas ruidosos sao aqueles em que existe uma incerteza no valor da fungao-objetivo durante a
medigao. Isso pode ocorrer, por exemplo, devido a auséncia de acuidade nos sensores, & interferéncia
de fatores externos e a presenca de propriedades estocdsticas do préprio problema de otimizacao.
Usualmente, a funcao-objetivo para esse tipo de problema é representada conforme a Eq. 15.1:

F(z) = f(z) 49, (15.1)

onde a fungdo-objetivo original é acrescida de uma perturbagdo, geralmente de natureza gaussiana.
Pode-se interpretar, entdo, f(x) como a fungao-objetivo ideal, F/(z) como a funcdo-objetivo medida e
§ como uma distribuicdo normal com média zero e varidncia o2 definida experimentalmente.

Exemplos Ilustrativos

Para ilustrar esse tipo de ambiente incerto, pode-se considerar o problema de escalonamento de pro-
cessos, muito comum em Ciéncia da Computagao, o qual deve ser resolvido por sistemas operacionais
que gerenciam ambientes multiprocessados. Esse problema consiste em, dados P processos a se-
rem executados por M processadores de igual eficiéncia (tratar processadores homogéneos representa
uma simplificagdo do problema), é requisitado que esses processos sejam distribuidos e enfileirados de
forma a minimizar o tempo total de execucao. Nesse problema, cada processo tem um dado tempo
de execucao nos processadores, conhecido a priori. Embora esse tempo de execucao seja considerado
deterministico, na pratica ele pode apresentar graus de incerteza, sofrendo pequenas flutuacées em
torno do tempo esperado. E facil constatar que cada perturbagéo causa uma diferenca pequena no
valor da fung@o-objetivo, mas que, em conjunto, podem ser suficientes para impedir que a proposta
de escalonamento considerada étima (solugdo ideal) ndo corresponda & melhor solugdo possivel para
o problema real.

Outro exemplo pertinente é a otimizacao de parametros em algoritmos de Computagao Evolutiva
(Lobo et al., 2007). Nesses algoritmos, conforme o leitor deve ter observado em capitulos anteriores,
existem diversos parametros que devem ser ajustados visando bom desempenho em aplicagGes préticas,
com o agravante de que o melhor ajuste para uma certa aplicacdo pode ser bem diferente do melhor
ajuste para uma outra aplicagdo do mesmo algoritmo. Além dos diversos parametros, existe uma
grande diversidade de operadores de mutacao e recombinagao, os quais inclusive podem ser aplicados
em conjunto, em diversas configuragoes e a diferentes taxas. Diante disso, fica caracterizado o problema
da escolha da combinagao 6tima de parametros e operadores que conduzam ao melhor resultado em
cada aplicagdo de um algoritmo evolutivo. Devido ao nimero de parametros que alguns algoritmos tém,
sendo alguns deles com valores continuos, e a diversidade de operadores, esse processo de escolha se
configura como uma tarefa complicada de se resolver. Uma proposta para tornar esta tarefa automatica
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é a incorporacao da préopria combinacao de parametros e operadores ao problema de otimizagao. Logo,
como os algoritmos evolutivos sao estocasticos por natureza, a avaliagdo das propostas de combinagao
de parametros e operadores torna-se incerta, em algum grau. O efeito é um ruido na fungao-objetivo
do problema, visto que ela incorpora a avaliagdo de parametros do préprio algoritmo de otimizagao.

Nas proximas secoes, o leitor podera constatar que esses dois exemplos podem também ser inter-
pretados como fontes de outros tipos de incerteza junto ao processo de otimizacao.

Reduzindo o Ruido
Média Explicita

Lidar com ruido na fungao-objetivo de algoritmos evolutivos pode ser relativamente simples, dadas
algumas caracteristicas dessa meta-heuristica. A maneira mais direta para se aproximar do valor real
da funcao-objetivo é a chamada média explicita, que consiste em calcular véarias amostras do valor da
funcao-objetivo em um dado ponto e, em seguida, extrair a média desse valor, conforme ilustrado na
Eq. 15.2:

. 1 N
Fa) = > filw), (15.2)
i=1

onde fi(z) ¢ o i-ésimo valor medido da funcao-objetivo, F(z) é a média amostral, ou seja, o valor
estimado para a fungao-objetivo, e N é o niimero de amostras utilizadas. Conceitualmente, a existéncia
de N amostras da fung@o-objetivo num dado ponto leva a redugao do desvio-padrao da média amostral
correspondente por um fator de v/N. Em outras palavras, o valor médio da funcdo-objetivo torna-se
mais confidvel naquele ponto. Uma vez que tende a ocorrer um aumento da qualidade da avaliagdo de
fungdo ao aumentar o niimero de amostras, intuitivamente aumentar o niimero N de amostras, com a
consequente reducao do desvio-padrao da média, pode ser o caminho a seguir.

Mas, voltando ao exemplo de escalonamento citado acima, imagine que o problema é de larga
escala, com milhGes de processos a serem executados por milhares de processadores. O custo para
computar a fungao-objetivo uma tinica vez ja é alto e, como se trata de um algoritmo populacional, esse
custo aumenta proporcionalmente ao tamanho da populagdo (nimero de solugoes candidatas). Assim,
os custos inerentes dessa classe de algoritmos podem se ampliar ainda mais com a reamostragem da
fungao-objetivo, trazendo problemas de escalabilidade aos algoritmos evolutivos.

Uma primeira alternativa, capaz de reduzir custos, seria calcular a média durante as iteragoes, ou
seja, a cada iteragao é feito um novo recdlculo da fungao-objetivo para individuos remanescentes de
geracoes anteriores.

Em alguns artigos na literatura, encontram-se outras estratégias para se ter um niimero de amostras
suficientes sem aumentar consideravelmente o custo do algoritmo. A solugdo mais simples, proposta
por Aizawa e Wah (1994, 1993), consiste em definir o tamanho da amostragem adaptativamente
durante a execugao do algoritmo. Para tanto, eles adotaram duas estratégias: aumentar o numero de
amostras a cada gera¢ao ou usar um nimero de amostras maior para as solugoes candidatas (individuos
da populagao) com maior desvio amostral.

Uma outra maneira foi explorada em (Stagge, 1998), em que a média do valor da fun¢ao-objetivo
é calculada apenas quando dois individuos, 7 e j, sao comparados entre si durante o processo de
selecao. Como a avaliacao dos dois individuos sofre o efeito de ruido, a comparagdo relativa entre
ambos deve se dar por meio de testes estatisticos. Considerando a maximizacao da fungao-objetivo, o
autor trabalhou com a hipdtese nula

Hy: F(z;) — F(xj) >0, (15.3)
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que é a hipétese do individuo 7 ser melhor que o individuo j e que pode ser testada contra a hipdtese
alternativa
Hy: F(z;) — F(z) <0. (15.4)

Definidas as hipdteses, e dado um valor Ny inicial de amostras (avaliagoes da funcao-objetivo), é
realizado o teste-t de hipéteses (Student, 1908) que indica se a hipStese Hy pode ser rejeitada com
um erro probabilistico < a € [0,1], ou alternativamente, com grau de confianga p = 1 — a. Se
esse grau de confianga for baixo, entdo mais avaliagbes serao necessdrias para i, j ou ambos. As
amostragens continuam a ser realizadas até que o grau de confianca seja maior ou igual ao limiar ou
um numero Ny, de amostragens seja atingido. Dessa forma, é possivel deixar o niimero de avaliagoes
por individuo no minimo necessério para termos um grau de confianca acima de um limiar acerca da
aceitagao ou rejeicao da hipdétese. Outros testes de hipdteses podem ser adotados em substituicao ao
teste-t, dependendo do comportamento estatistico do ruido detectado no problema.

Uma estratégia parecida com essa foi adotada por Branke e Schmidt (2003, 2004); Canti-Paz
(2004), os quais fizeram o uso da técnica de amostragem sequencial. Esta técnica consiste em aumentar
incrementalmente o niimero de amostras até que seja possivel tomar uma decisao baseada na diferenga
de valores médios e na variancia entre os dois conjuntos de amostras. Um exemplo é a amostragem
sequencial baseada no valor observado da fung@o-objetivo. Nesta técnica, a diferenga entre F () e

F(xj) é calculada conforme a Eq. 15.5:

&l = Fa) — Fx) (15.5)

)
/o2 2

onde si, é o desvio-padrao observado para o individuo k. Este procedimento estd descrito na forma de
pseudocdédigo no Algoritmo 1.

Algoritmo 1 Pseudocddigo para o método de amostragem sequencial

1: Gere Ny amostras para cada individuo (i e j)

2: Determine a diferenca dJ; entre os individuos i e j, conforme Eq. 15.5.
3: para k =1 até K — 1 faca

4 se|dj;| < ¢ entdo

5: Retorne o melhor individuo

6: fim se

7 Gere uma amostra adicional para cada individuo
8 Atualize dj

9: fim para

10: Gere Nj amostras adicionais para cada individuo
11: Retorne o melhor individuo

O algoritmo comecga gerando a amostragem inicial para cada individuo, calculando em seguida a
diferenca entre valores dessas duas amostragens. A partir dai, o algoritmo entra em um ciclo em que
é verificado se a diferenca é menor que um dado € e, em caso afirmativo, retorna o melhor entre os
dois individuos. Caso contréario, gera-se uma nova amostra para cada um. Apds completarem um
total de K amostras, caso a diferenca ainda nao seja suficiente para afirmar qual dos dois individuos
é o melhor, sdo geradas mais N amostras e, entdo, o melhor individuo é retornado, mesmo sem
informacoes suficientes. Pode-se verificar que, no pior caso, o algoritmo gera K + Nj amostras para
cada individuo.

Em lugar de realizar diversas amostragens da fungao-objetivo em um tnico ponto, uma proposta
diferente é procurar estimar o valor da fungao-objetivo em um ponto a partir do valor obtido para ela

297



298 | MANUAL DE COMPUTACAO EVOLUTIVA E METAHEURISTICA

em outros pontos na vizinhancga. Passa-se entdo de uma abordagem de média no tempo para outra de
média no espago, através de um critério de méxima verossimilhanga (Kay, 1993). Neste caso, leva-se
em conta um histérico de pontos previamente amostrados e sua distancia em relagdo ao ponto a ser
estimado. Essa técnica foi aplicada em (Sano e Kita, 2000; Sano et al., 2000; Sano e Kita, 2002) e tem
como pré-requisito que o ruido tenha as mesmas caracteristicas na vizinhanca do ponto sendo avaliado
e que a fungdo-objetivo seja localmente suave.

J& Jaskowski e Kotlowski (2008) idealizaram 4 métodos diferentes de média explicita para sele-
cionar o melhor individuo da populagdo, dado um limite & maximo de amostras. O primeiro deles,
chamado ingénuo (do inglés naive procedure), distribui as k amostras igualmente para cada individuo
da populacao, ou seja, se existem n individuos, cada um tera % amostras para o calculo da média. Apés
as amostragens serem feitas, o individuo que tem a média com maior valor (no caso de maximizagao)
é retornado.

O segundo método, um pouco mais elaborado, é chamado de torneio (do inglés tournament proce-
dure), e comega de maneira parecida com o procedimento anterior, amostrando uma quantidade igual
para cada individuo. Sé que, dessa vez, o nimero de amostras é metade do caso anterior, % Apés a
amostragem, os n/2 melhores individuos séo selecionados para a fase seguinte, em que eles ganhardo
novas amostragens e o processo é repetido até que sobre apenas um tnico individuo. A ideia por tras
desse método é que os melhores individuos tenham um nimero maior de amostras do que os piores
individuos, ji que estes tltimos, mesmo com o efeito do ruido, ndo poderiam atingir o desempenho
dos melhores individuos.

O terceiro método é chamado de sele¢do de candidatos (do inglés candidate selection) e consiste
em amostrar os individuos com menor grau de confianga no teste de hipdteses, em comparagao com o
melhor individuo atual. O seu pseudocddigo estd descrito em maiores detalhes no Algoritmo 2.

Algoritmo 2 Pseudocddigo para o método de selecao de candidatos

1: Gere 1 amostra para cada individuo

2k« k—n

3: enquanto k > 0 faga

4: Gmar < elemento com maior valor médio

Qproxz < elemento com segundo maior valor médio

Gmin < elemento que minimiza o grau de confianga em relacdo a gy

se con f(Gmin, Gmaz) < cONf(Amaz, Aproz) €Ntao
Gere nova amostra de amip

senao

10: Gere nova amostra de amae

11: fim se

122 k+ k-1

13: fim enquanto

14: Retorne o melhor individuo

Inicialmente, como ja mencionado, é gerada uma amostra para cada individuo, restando apenas
k — n amostras a serem distribuidas. Em seguida, o algoritmo entra em seu lago principal onde
escolhe trés individuos: aquele com o maior valor médio (@me., melhor candidato), aquele com o
segundo maior valor médio (aproz, concorrente direto) e aquele que tem um menor grau de confianga
no teste de hipéteses em relagio ao melhor individuo (am,). Caso o grau de confianga entre esse
ultimo e o melhor individuo seja menor do que o grau de confianga entre o melhor e o segundo melhor
individuo, uma nova amostra é gerada para a,;,;,. Caso contrario, uma nova amostra é gerada para
Amaz- O Processo se repete até que o niimero maximo k de amostragens seja alcangado, quando entao é
retornado o individuo com melhor média. A ideia por tras desse procedimento é distribuir as amostras
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de tal forma a maximizar o grau de confianca de que o individuo G4, € 0 melhor da populagao. Para
facilitar os cdlculos, o grau de confianca é aproximado seguindo a Eq. 15.6:

conf(z,y) = (media(x) — media(y))? - N, (15.6)

onde N, é o numero de amostras de x.

Finalmente, o iltimo procedimento, denominado bayesiano de um estégio & frente (do inglés Baye-
sian one-stage ahead procedure) e baseado numa técnica de amostragem denominada Bayesian look
ahead one-stage sampling, requer o conhecimento dos parametros reais do ruido (média e variancia) e
de propriedades estatisticas da funcao-objetivo no espago de busca. Em (Jaskowski e Kotlowski, 2008),
esse algoritmo foi utilizado apenas como base de comparagao com os outros trés métodos. Ele dificil-
mente tem utilidade pratica, uma vez que geralmente nao se conhecem os parametros e propriedades
requeridos. Com isso, e dada a complexidade desse procedimento, que foge do escopo introdutério
desse texto, os autores remetem o leitor para a literatura especifica.

Outras Abordagens

Uma alternativa para a média explicita, abordada na secao anterior, é o uso da média implicita, a
qual consiste simplesmente em aumentar o tamanho da populagdo. Em algoritmos populacionais, as
dreas mais promissoras sao mais exploradas e, nessas areas, muitos individuos similares sao gerados.
Quando tem-se uma populagdo muito grande, o efeito do ruido em um individuo é compensado pela
avaliacdo da fungao-objetivo de todos os individuos na mesma regiao. Como consequéncia disso, em
(Miller et al., 1996) foi demonstrado que, para uma populagao infinita, a sele¢ido proporcional nao é
afetada pelo ruido.

Surge entao a questdao de qual abordagem é a melhor: aumentar o nimero de amostras por in-
dividuo (média explicita) ou aumentar o tamanho da populacao (média implicita). As investigacoes
feitas até o momento mostram que cada técnica é melhor sob determinadas condigoes. Por exemplo,
a média explicita mostrou-se melhor nos casos de uma estratégia evolutiva (1,A) (Beyer, 1993). J&
a média implicita teve vantagens ao ser aplicada em uma determinada versao de algoritmo genético
(Fitzpatrick e Grefenstette, 1988). Em (Miller et al., 1996; Miller, 1997) foram determinadas me-
todologias para calcular o valor ideal do tamanho da populacdo e nimero de amostras para reduzir
otimamente o efeito do ruido. Para tanto, Aizawa e Wah (1994) empregaram uma formulagao de pro-
blema de escalonamento. Nessa formulacao, o nimero de processos se torna o numero de avaliacoes
ou amostragens por individuo, o nimero de processadores é o tamanho da populacao e o tempo de
execucao é a duragao de cada geracao do algoritmo genético.

Outra abordagem que pode ser feita para atenuar o efeito do ruido é modificar o processo de
selecdo. A forma mais simples, e utilizada por Markon et al. (2001), é de simplesmente aceitar os
filhos de certos individuos caso o valor da fungao-objetivo seja melhor que os dos pais acrescidos de
um limiar. Em (Branke e Schmidt, 2003), os autores adotam o uso do cédlculo de probabilidade de
diferentes maneiras, para compensar o efeito do ruido no momento da selegdo proporcional.

Casos Reais

Casos reais de problemas com fungao-objetivo ruidosa ji foram estudados por Pietro et al. (2002),
onde os autores levaram em conta a fisica ruidosa dos sensores de movimento do futebol de robos, por
Darwen (2000); Barone e While (2000), onde foi estudado o efeito do ruido em jogos de azar. O efeito
do ruido também foi estudado em outros algoritmos bio-inspirados, por exemplo em otimizagdo por
colonia de formigas (Gutjahr, 2003) e otimizagao por enxame de particulas (Fernandez-Marquez et al.,
2009), e também em algumas outras meta-heuristicas nao-populacionais, como recozimento simulado
(Gutjahr et al., 1996; Prudius e Andradéttir, 2005; Branke et al., 2008) e busca tabu (Costa e Silver,
1998).
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4. Problemas Robustos

Problemas robustos sao aqueles em que nao se busca necessariamente a solugao 6tima, mas sim uma
boa solucao que apresente o minimo de variagdes quando parametros e outros atributos do problema
variam. Essa situagdo ocorre quando nao héa precisao na determinagéo dos valores dos parametros ou
existe algum ruido na determinacao dos mesmos, tolerancias de fabricagao, alteraces sob diferentes
condicoes (temperatura, umidade, armazenamento). A funcao-objetivo para esse tipo de problema é
representada conforme a Eq. 15.7:

F(z) = f(z +9), (15.7)
onde f(z) é a funcao-objetivo ideal, F'(z) é a funcao-objetivo medida e § é a perturbacao ou ruido
aditivo, geralmente considerado ser de distribuicdo normal, com média zero e variancia o2 definida
experimentalmente. Repare que agora a perturbagao estda no argumento da fungao-objetivo e nao no
valor calculado a cada ponto.

Pode-se pensar nesse problema como um problema ruidoso, sé6 que com o ruido agindo sobre o
vetor de parametros que caracteriza o argumento da fungao-objetivo. Apesar disso, vale lembrar que
o objetivo aqui nao é atenuar o efeito do ruido na determinacdo de valores mais confidveis para a
funcao-objetivo, mas sim encontrar um ponto do espaco de busca que representa uma solucao de boa
qualidade e para a qual o efeito do ruido sobre a fungao-objetivo é minimo.

Exemplos Ilustrativos

A aplicagdo mais ébvia para esse tipo de problema é na fabricagdo de produtos (Parmee et al., 1994;
Thompson, 1998; Wiesmann et al., 1998; Kumar et al., 2006; Loyer e Jézéquel, 2009), onde as pegas ou
produtos projetados sofrem alteragdes durante ou apds a fabricacao devido a fatores como imprecisao
na manufatura, temperatura e umidade do ar. O objetivo do fabricante é entdo encontrar bons
parametros e que sofram uma menor perda de qualidade diante desses efeitos.

Um outro exemplo, que foi apresentado na secao anterior como um problema ruidoso, é o de
escalonamento de processos, também visto por alguns autores como um problema robusto (Leon et al.,
1994; Sevaux e Sorensen, 2002a,b). A razao disso é que, além de termos ruidos externos que influenciam
o tempo gasto na alocacao dos processos, existem também ruidos que afetam os parametros internos da
funcao-objetivo, como diferencgas na finalizacao prevista de um determinado passo ou disponibilidade
de um componente. Logo, para este tipo de problema, pode ser indicado nao buscar a solucao 6tima
(considerando auséncia de ruido), mas sim uma boa solugdo que tenha o minimo de degradacdo de
desempenho ao sofrer essas alteragoes.

Outros tipos de problemas tratados como problemas robustos sdo aqueles de natureza econémica
e financeira (Schied, 2006; Pictet et al., 1996), pois eles envolvem taxas de juros e de cambio que
flutuam em certa faixa de valores, assim como outros indices que tendem a sofrer variagoes dentro
de certos intervalos, quando imprevistos de grandes consequéncias nao ocorrem. Cabe antecipar aqui
que, quando as variacoes de parametros e outros atributos sdo mais acentuadas, resulta um outro tipo
de problema de otimizagao a ser tratado mais adiante: problema dinamico.

Encontrando uma Solugao Robusta

Meédias Explicitas e Implicitas

Visando obter solugoes robustas para os tipos de problemas que acabam de ser descritos, geralmente
sao utilizadas duas abordagens diferentes. A primeira delas é o uso de técnicas de média explicita e
implicita, da mesma forma que nos problemas ruidosos. A diferencga aqui é que o ruido é introduzido
de forma controlada no vetor de parametros, de forma a cobrir a drea de tolerancia estipulada. As
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mesmas técnicas mostradas na segao anterior podem ser imediatamente aplicadas aqui para encontrar
uma solucao robusta, como o uso da média da aptidao com varias amostras geradas a partir de
perturbagoes aleatérias (Thompson, 1998; Wiesmann et al., 1998). Em (Loughlin e Ranjithan, 1999;
Markon et al., 2001) é utilizada a amostragem denominada Amostragem por Hipercubo Latino (do
inglés Latin Hypercube Sampling - LHS) (McKay et al., 2000) para gerar as amostras de perturbagio
dos parametros. Considerando em termos estatisticos, uma matriz n x n é um Quadrado Latino (do
inglés Latin Square) se existir apenas um unico valor ndo nulo em cada linha e em cada coluna (ver
figura 15.1). O Hipercubo Latino é uma generalizacao do Quadrado Latino para dimensdes maiores e
pode ser representado como uma matriz n x d, onde n é o nimero de amostras e d é a dimensao do
vetor de parametros, e cada coluna apresenta uma permutacao de valores, dentre os valores possiveis
de cada variavel, de forma a se ter n amostras diferentes. Isso traz a vantagem de nao repetir amostras
e ainda assim explorar toda a drea de distribuigdo do ruido.

Figura 15.1: Exemplo de um Quadrado Latino, repare que cada linha e cada coluna contém apenas uma amostra
(representada por um circulo fechado).

Em (Branke, 1998), foi utilizada uma ideia similar & abordagem de média no espago (Kay, 1993),
ja descrita no caso de problemas ruidosos. O valor da funcao-objetivo de um individuo é estimado
através de uma média ponderada das solugoes ja calculadas, conforme Eq. 15.8:

fmod(;) = % (15.8)

onde z; € a solugao que se quer estimar, x; sao as solugoes armazenadas no histérico e w; é o peso que
pondera o valor da funcao-objetivo para x;. O peso é calculado em relacao a distancia do individuo
que se quer estimar seguindo a Eq. 15.9:

w; = maz{0,1 — d x b}, (15.9)

onde d é a distancia entre a solugdo i e a solugdo j e b é um parametro definido pelo usuério. Es-
sas solugoes ja calculadas podem ser tanto da populacao atual quanto de um histérico armazenado
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referente a diversas iteracoes passadas.

Seguindo as mesmas solucoes para Problemas Ruidosos, também foram feitos testes com média
implicita (Tsutsui et al., 1996; Tsutsui e Ghosh, 1997; Branke, 1998), onde o aumento da populagao
e a introducao de ruido nas varidveis de cada solugao realizam uma amostragem equivalente a média
explicita. De qualquer forma, novamente foi percebido que, dependendo da situacdo, uma proposta
de tratamento pode ser melhor que a outra.

Formulagao Multiobjetivo

Uma desvantagem em usar apenas a média, explicita ou implicita, do valor da fungao-objetivo de
cada individuo é desprezar a sua variancia (Das, 2000; Jin e Sendhoff, 2003). Uma alternativa é
considerar dois critérios: o valor esperado para a fung@o-objetivo e a sua variancia. Mas para tanto,
converte-se um problema de otimizagdo mono-objetivo em um problema multiobjetivo. O leitor é
convidado a consultar o capitulo que trata de Otimizacdo Multiobjetivo para se familiarizar com os
conceitos envolvidos, particularmente com os conceitos de solugbes ndo-dominadas e de fronteira de
Pareto e com a forma com que algoritmos evolutivos podem ser empregados no seu tratamento. Note
que esses dois critérios nao sao necessariamente conflitantes, dependendo da natureza do problema e
do ponto em que se encontram as solucoes candidatas no espago de busca. Outros critérios também
podem ser adicionados ao problema multiobjetivo para permitir uma melhor escolha de solugées. Em
(Ray, 2002), o préprio valor real de aptidao foi adicionado como critério. Outra opgio é otimizar a
funcao-objetivo e uma medida de robustez calculada como a razao entre o desvio padrao do valor da
fungao-objetivo e o desvio padrao do ruido gerado no argumento da fungao-objetivo.

Com o uso de formulagdes multiobjetivo para resolver o problema de robustez em otimizagao em
ambientes incertos, surgiu também o interesse em encontrar solugbes para problemas multiobjetivos
em que a fronteira de Pareto é robusta. Em (Deb e Gupta, 2005), foram examinados quatro casos
diferentes:

e A fronteira Pareto-6tima original é tnica e ja é robusta: o caso mais simples em que
nada precisa ser feito;

e Apenas parte da fronteira Pareto-6tima é robusta: quando apenas parte da fronteira
Pareto-6tima faz parte de uma regiao sensivel a perturbagoes no espago de variaveis. Neste caso,
é necessario tratar apenas essa parte da fronteira de Pareto, buscando solu¢Ges mais robustas;

e Uma fronteira Pareto-6tima local é robusta enquanto a global nao é: no caso em que a
média das perturbagoes na fronteira local domina a média das perturbagdes na fronteira global,
é preferivel retornar a fronteira local, mais robusta.

e Parte da fronteira Pareto-6tima global é robusta: quando parte da fronteira global é
robusta e na regiao sensivel existe uma fronteira local que é robusta, o mais indicado seria
combinar essas duas fronteiras de forma a constituir uma fronteira mais robusta.

Para lidar com esses problemas, foi utilizado o algoritmo genético multiobjetivo NSGA-IT (Deb
et al., 2002), substituindo as fungoes-objetivo pela média das amostragens de perturbacoes feitas,
de forma similar ao procedimento do hipercubo latino. Outra forma utilizada é manter as fungoes-
objetivo originais e adicionar uma restri¢ao. Com esta restricao, sao permitidas apenas solucoes que
tenham uma variancia minima no valor de cada fungdo-objetivo, quando as variaveis sao perturbadas.
A formulagao é apresentada a seguir:

Minimizar (fi1(z), fo(x), ..., fu(z)),

s.a. IS < vi=1, (15.10)

e S.
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onde f{"" é a média de n amostras de perturbagao na solugdo para a fungao-objetivo i, M é o
numero de objetivos, S é o espaco de busca e ||.|| pode ser qualquer medida de norma.

Em (Luo e Zheng, 2008), é explorado um algoritmo denominado Eff-MOFEA — Effective objective
function based multi-objective evolutionary algorithm — substituindo as fungdes-objetivo originais pela
média dessas fungoes com perturbagoes no espaco de varidveis, amostradas através da técnica de Monte
Carlo.

Uma outra forma de considerar o problema robusto é recorrendo a teoria de aritmética intervalar
(Moore, 1966), geralmente utilizada para lidar com imprecisdes numéricas computacionais. Nessa
abordagem, o intervalo de tolerancia que cada variavel pode ter é codificado diretamente nos vetores
de solugoes. Dessa forma, um vetor de solucoes passa a ser representado por:

[z] = [z1,T1], [, T2, -, [2,,, Tn] Para z € R", (15.11)

onde z; e T; sdo, respectivamente, o limitante inferior e o limitante superior do intervalo da variavel i.

Em (Soares et al., 2009), essa abordagem foi explorada em um algoritmo evolutivo multi-objetivo
denominado [IJRMOEA — Interval Robust Multi-Objective Optimization Evolutionary Algorithm —onde
o tamanho de cada intervalo é definido antes da otimizagao, de acordo com a precisao real do sistema.
A avaliacdo das solugoes é feita de acordo com um parametro de incerteza que define as amostras que
serao geradas dentro do intervalo determinado junto a cada variavel e, entao, sdo retornados os piores
valores obtidos dentre essas amostras. Nesse método, os operadores de dominéancia também foram
alterados para lidar com a aritmética intervalar, de tal forma que uma solugdo deve dominar a outra
dentro de todo o conjunto de parametros de incerteza atribuidos a eles.

De forma diferente, em (Forouraghi, 2000) foi feita a otimizagao nao s6 dos pardmetros mas também
do intervalo de tolerancia. Dessa forma, é possivel avaliar a melhor solugdo de um problema para
diferentes tolerancias. Outra novidade nessa abordagem foi o uso de medigdo de sinal-ruido como
fungao de aptidao. Nessa metodologia, a aptidao de uma solugao é calculada de acordo com a medigao
da avaliagdo do ruido, ou seja, da distribuicao de amostras dentro de cada intervalo. Essas amostras
sdo definidas através de um método de vetores ortogonais. A equacio da aptidao é dada por:

o2
0= —10log (==Y ), (15.12)
n

onde y; é o experimento i dentro do intervalo definido e n é o ntimero de amostras.

Finalmente, em (Sanseverino, 2005), foi otimizado o “hipercubo” que envolve a tolerancia de uma
solucéo, ou seja, o quanto cada varidvel de uma solucao pode ser alterada de forma a manter a diferenga
da fungao-objetivo dentro de um determinado limiar.

Uma forma alternativa de tratar as incertezas ¢ aplicando 16gica nebulosa (Pedrycz e Gomide, 2007)
nos parametros. Dessa forma, cada parametro assume uma faixa varidvel de valores com diferentes
graus de pertinéncia. O trabalho desenvolvido por Wang (2004) focou especificamente no problema de
escalonamento, onde as incertezas foram modeladas na durac¢ao de cada processo, e o tempo entre o
término de um processo e inicio de outro. Transformando esses valores em nimeros nebulosos (Pedrycz
e Gomide, 2007) é possivel definir um célculo de aptidao que reflete a possibilidade de uma solugao
nao ser tao robusta, tendo em vista as imprecisoes e incertezas.

Outras Aplicagoes e Técnicas

Outra situacao em que Problemas Robustos podem ser estudados é quando as restrigoes sao tratadas
de forma robusta, ao invés da fungao-objetivo. A ideia aqui, ao contrario de solu¢bes robustas em que
se quer minimizar o prejuizo na aptidao quando ha perturbagoes na solugao, é garantir que a solugao
continuara vidvel mesmo na presenga de perturbagoes. As mesmas técnicas descritas acima podem
ser aplicadas aqui, mas com o cuidado em definir quando uma solugéo serd considerada infactivel (por
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exemplo, quando o valor amostrado da restri¢ao for infactivel ou quando pelo menos uma amostra de
perturbagao for infactivel). Esse problema é abordado por Deb et al. (2009) e denominado Otimiza¢do
Baseada em Confiabilidade.

Aplicagoes recentes de otimizagao robusta podem ser encontradas em (Deb, 2008), onde foi feito
um estudo de caso no problema de distribuigao de energia hidrotérmica; Roy et al. (2009) estudaram o
problema de projetar um sistema de resfriamento por bobinas; enquanto Lee et al. (2008) resolveram
o problema de projetar a aerodindmica em veiculos de combate aéreo nao-tripulados.

Outras técnicas bio-inspiradas ja utilizadas para resolver problemas robustos sdo a Otimizag¢do
por Sistemas de Particulas Multiobjetivo (Ono e Nakayama, 2009), que formula o problema como um
problema bi-objetivo, conforme descrito anteriormente, e o Sisterna Hormonal Artificial (Moioli et al.,
2009) utilizado para controle auténomo de robos mdéveis, onde é necessario estar imune a efeitos de
ruidos em suas varidveis de decisao.

5. Aproximacao de Funcao

Quando se modelam matematicamente problemas reais, nem sempre é possivel modelé-los de forma
completa ou precisa. Algumas vezes a razao estd na complexidade intrinseca do problema, outras vezes
estd no custo do conhecimento e em outras circunstancias estd na auséncia de recursos tecnoldgicos.
Também podem ser inseridos neste contexto os erros involuntérios ao longo do processo de modelagem.
Em muitos casos, na auséncia de uma formulacao matematica para a fungao-objetivo, a atribuicao de
um valor de adaptacao para as solugoes candidatas é feita por operadores humanos, o que representa
uma tarefa exaustiva, sujeita a erros e a incorporacao de aspectos subjetivos na avaliagdo. A fungao-
objetivo, nesses casos, é dada pela Eq. 15.13:

F(z) ~ E(x), (15.13)

onde E(x) é a fungdo-objetivo estimada ou aproximada.

Exemplos Ilustrativos

Para os casos em que o custo de avaliagdo é alto, um problema muito estudado é a Otimizagao de
Projetos Aerodinamicos, que envolvem o calculo da fluidodindmica computacional. Ha a necessidade
de avaliar equagoes de Navier-Stokes em trés dimensoes, sendo que um computador moderno pode levar
horas de célculos para tratar uma tunica solu¢ao. Como, geralmente, em algoritmos de Computacao
Evolutiva é necessario avaliar milhares ou até milhGes de solucGes para obtermos uma solucao de boa
qualidade, esse problema pode se tornar invidvel. Uma saida ¢é utilizar aproximacoes dessa funcao
original, o que acaba gerando um problema aproximado a um custo menor. Essa aproximacao pode
ser feita avaliando algumas amostras da fungao-objetivo real e, entdo, aproximando esta funcao por
meio de métodos como modelo Kriging (Jeong e Murayama, 2004) e metamodelos (El-Beltagy e Keane,
1999) e por meio de técnicas de aprendizado de maquina como redes neurais artificiais (Rai, 2002;
Hiisken et al., 2005) e méquinas de vetores-suporte (do inglés Support Vector Machines) (SVM) (Fan
et al., 2005).

Ja quando se fala em funcgoes-objetivo que néo se pode quantificar apropriadamente em termos
deterministicos e nao-subjetivos, citam-se como exemplos composicao musical, sintese sonora, painéis
e esculturas. No caso de composicao musical, o objetivo do algoritmo é encontrar uma sequéncia de
tons e timbres que gerem uma composicao musical qualitativamente agraddvel para o ser humano
ouvinte. Embora esse objetivo possa parecer bem claro, nao existe uma fungao-objetivo bem definida
para avaliar cada solug@o candidata. Intuitivamente, esse processo pode ser feito através da interacao
humana (Biles, 2002), onde existe um ou mais avaliadores que escutardo a a sequéncia sonora gerada
pelo algoritmo e, em seguida, atribuirao um valor de acordo com a qualidade da solucao gerada.
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Um problema com essa abordagem ¢é novamente a quantidade de avaliagbes que os algoritmos de
Computagao Evolutiva requerem e, portanto, a interagdo do avaliador pode se tornar cansativa, tender
a erros e variagdes de critério. Outro problema é a subjetividade e arbitrariedade com que o avaliador
atribuird as notas. Uma maneira de reduzir esse problema é utilizar algum modelo de aprendizado
para tentar entender a forma com que o avaliador atribui notas as composi¢oes. Um exemplo disso
foi utilizado em (Johanson e Poli, 1998), onde os autores aplicaram uma rede neural para modelar
as preferéncias do avaliador. Outras formas para resolver essa questao é a utilizagdo de metamodelos
criados a partir de certas estruturas de teoria musical (Wiggins et al., 1998). Uma linha de pesquisa
bem estabelecida e que envolve operadores humanos na avaliagao de solugoes candidatas propostas por
computador, particularmente em projetos artisticos, é a de algoritmos evolutivos interativos (Bentley,
1999; Takagi et al., 2001; Moroni et al., 2002; Machwe e Parmee, 2007).

Aproximando as Fungoes

Os métodos utilizados para aproximar fun¢oes podem ser divididos em trés frentes, segundo Jin (2005).
Duas dessas frentes sao tradicionais da area de otimizagdo e uma é especifica da area de computacao
evolutiva:

e Aproximagdo do Problema: quando um método é dito aproximar um problema, significa que ele
procura encontrar um problema simplificado aproximado do original mas com um custo menor.
Uma maneira de implementar esse método é negligenciando certos aspectos da formulagao do
problema, como restrigdes e efeitos externos (Engquist e Runborg, 2002; Jaisankar e Raghu-
rama Rao, 2007). Outra forma seria através de simulagdes numéricas contando com diferentes
niveis de acuidade, impactando na qualidade da avaliagao.

e Aproximagao Funcional e Meta-modelos: a aproximagao funcional refere-se & construcao de um
modelo matematico explicito e equivalente ao original. Tal modelo descreve um espacgo de busca
aproximado enquanto economiza em custo computacional. Quando esse tipo de aproximacao
é feita através de um modelo matemético, sua implementacao se torna especifica para um de-
terminado problema e muitas vezes sua criagao é dificil e custosa. Uma forma mais comum
de aproximaga@o funcional sdo os meta-modelos, que sao sintetizados a partir de abordagem
bottom-up, geralmente empregando aprendizado a partir de dados amostrados.

e Aproximagdo Evoluciondria: esse tipo de aproximagao foi concebida para algoritmos evolutivos e
explora a abordagem populacional para gerar conhecimento sobre o espaco de busca. Esse tipo de
aproximagao leva em conta a distribuicao espacial entre os individuos de uma geracao e sua prole,
de forma que seja possivel utilizar aproximagoes com maior ou menor acuidade, dependendo da
quantidade de informagao existente na regido do novo individuo. Métodos comuns a esse tipo
de aproximagao sao: heranga de aptidao (do inglés fitness inheritance), imitagao de aptidao (do
inglés fitness imitation) e atribuicao de aptidao (do inglés fitness assignment).

Visando manter o foco nos algoritmos evolutivos, apenas os métodos dos dois 1ltimos itens serao
descritos a seguir.

Construgao de meta-modelos por regressao nao-paramétrica

Existem, na literatura, diversos métodos para construcao de meta-modelos baseados em regressao nao-
paramétrica, ou seja, sem conhecimento a priori da forma da fungao a ser estimada. Esses modelos se
diferenciam de acordo com o nivel de precis@o obtido em relagdo a fungédo original e & quantidade de
amostras que cada um requer. A seguir, sao apresentados os métodos mais comuns da literatura.
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Modelo Linear

O modelo linear de regressao gera uma combinacao linear de diversas fungoes (lineares ou nao) de
forma a aproximar o méaximo possivel a curva gerada aos pontos de amostragem da fungao-objetivo
real f(x). Esse modelo assume a seguinte forma:

F(z) =Y w;h;(x), (15.14)
j=1

onde z pertence a uma regidao compacta (fechada e limitada), F(z) é a funcdo aproximada, h; é a
j-ésima funcao-base, w; é o peso atribuido a j-ésima funcao-base e m é o nimero de fungoes-base.

A Eq. 15.14 representa uma combinagao linear de m fungdes-base, onde sua estrutura e parametros
sao pré-definidos. Mesmo que as fungoes-base sejam nao-lineares, o modelo ainda é considerado
linear nos parametros, pois a flexibilidade de obtencdo de F'(x) estd relacionada apenas & escolha dos
coeficientes da combinacao linear (wj, j = 1,...,m). Fun¢oes-base comumente usadas sdo polinomiais,
wavelets, senoides e sigmoides. Os coeficientes da combinacdo linear sdo geralmente definidos com
base em métodos de quadrados minimos e restricoes de suavidade podem ser adicionadas ao modelo.

Modelo Kriging

O modelo Kriging é um modelo generalizado do modelo linear de interpolagdo que considera a
existéncia de correlacdo espacial entre amostras proximas. A equagao bésica de um modelo Kriging
apresenta poucas diferencas em relacao ao modelo linear, assumindo a forma:

F(z) =Y wj(x)h;(x), (15.15)
j=1

onde agora os coeficientes da combinacéo linear sdo dependentes de x e as fungoes-base dependem dos
dados amostrados.

Os pesos sao calculados de forma que a média dos erros entre os valores reais e os estimados seja
nula e a variancia seja minima. Na verdade, Kriging se refere a um conjunto de métodos, sendo que
um dos mais utilizados é aquele que obtém os pesos na forma:

c(x1, 1), ... c(x1,Tn) -t c(zy, )
w(z) = : : : , (15.16)

(n,x1), ... c(Tp,Ty) c(xp, x)

onde ¢(z;,x;) é um indice que estima a covariancia entre duas amostras.

Redes Neurais Artificiais

Redes Neurais Artificiais (Haykin, 1999) (RNAs) representam uma técnica de inteligéneia compu-
tacional aplicada basicamente a quatro tipos de problemas de aprendizado de maquina: memoria
enderegavel por contetudo, classificacao de padrdes, agrupamento de dados e sintese de mapeamentos
nao-lineares multidimensionais. Havera énfase aqui neste ultimo tipo de problema de aplicacdo, em
que as redes neurais operam como modelos de regressdo nao-paramétrica.

A capacidade de aprendizado e a estrutura conexionista de redes neurais resultam da modelagem
matematica de neuronios e suas conexdes sindpticas no cérebro. O principio de operagao das redes
neurais artificiais se fundamenta na interagdo de unidades de processamento simples e similares, deno-
minadas neurénios artificiais. Os vérios padroes jéd propostos para conexao entre neuronios artificiais
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definem estruturas de processamento de informagao com grande poder de sintese de mapeamentos nao-
lineares multidimensionais, a partir do ajuste dos pesos associados as conexoes sindpticas. Se existirem
conexoes recorrentes, o0 mapeamento exibe propriedades dinamicas, senéo ele é estatico. Serao consi-
derados aqui mapeamentos estéticos e aprendizado supervisionado, em que estao disponiveis amostras
do mapeamento a ser aproximado.

Apenas duas versoes de RNAs voltadas para aprendizado a partir de dados amostrados serao
consideradas a seguir, devido a relevancia e ampla aplicagio de ambos os modelos, além do que
eles admitem uma representagao similar aquela ja adotada para descrever os modelos lineares. O
primeiro deles é o perceptron de multiplas camadas (MLP, do inglés multilayer perceptron) (Lippmann,
1987), o qual apresenta capacidade de aproximagao universal (Cybenko, 1989), ou seja, aproxima
com grau arbitrario de precisao qualquer mapeamento continuo em uma regidao compacta do espaco
de aproximacao. No entanto, por nao se conhecer a priori a forma do mapeamento que se deseja
aproximar, é geralmente um desafio especificar o nimero de neurénios e o quanto a rede neural deve
ser treinada para produzir uma boa capacidade de generalizagdao, ou seja, para responder bem a
amostras ndo empregadas durante a fase de treinamento supervisionado (ajuste dos pesos sindpticos).
Como critério de parada para o treinamento supervisionado, pode-se separar parte do conjunto de
amostras disponivel para treinamento, criando um conjunto de dados de validagdo. O mapeamento
realizado por uma rede neural do tipo perceptron com uma camada intermediaria de neurénios é dado
na forma, sendo Fj(.) a saida produzida pelo k-ésimo neurénio da camada de saida:

m

n
Fi(w) = > wig f() vijai + vo;) + wio, (15.17)
j=1 i=1

onde m é o nimero de entradas, n é o nimero de neurénios na camada intermedidria, f(.) é a fungdo
de ativagao desses neurénios, k ¢ o indice da saida, wy; é o peso sindptico que conecta a saida do
j-ésimo neurénio da camada intermedidria ao k-ésimo neurdnio da camada de saida e v;; é o peso
sindptico conectando a i-ésima entrada ao j-ésimo neurénio da camada intermedidria. A funcdo de
ativagdo dos neurénios da camada intermediaria geralmente é tomada como sendo a funcao tangente
hiperbdlica. Os indices i e j se iniciam em zero porque é necessario considerar uma entrada constante,
denominada entrada de polarizagao, para todos os neurénios. Se apenas os pesos wy,; fossem ajustaveis,
resultaria um modelo linear nos parametros ajustdveis. No entanto, os pesos v;; sao também ajustaveis,
resultando um modelo nao-linear de aproximagao.

Uma outra forma bem conhecida de arquitetura de RNA que pode ser usada para a sintese de
mapeamentos nao-lineares é a rede neural com funcoes de ativacao de base radial (RBF, do inglés
radial basis function) (Broomhead e Lowe, 1988). A principal diferenga entre as redes neurais MLP
e RBF estd no formato das fungoes de ativagdo dos neurénios da camada intermedidria (f(.)) e na
forma como as entradas sao processadas pelos neurdnios da camada intermediaria. Na MLP é feito um
produto interno, enquanto que na RBF ¢ calculada a distancia euclidiana. O mapeamento realizado
por uma rede neural com funcoes de ativacao de base radial é dado na forma, sendo Fj(.) a saida
produzida pelo k-ésimo neurénio da camada de saida:

n
Fie(w) =Y wiio(|z — ¢;) + wro, (15.18)
j=1
onde ¢(.) é a funcao de base radial com centro em ¢; e ||.| é a norma euclidiana. A rede neural RBF

também apresenta capacidade de aproximagao universal (Park e Sandberg, 1991).
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Maquinas de Vetores-Suporte

As méquinas de vetores-suporte (SVM, do inglés support vector machines) (Vapnik, 1998) compoem
um método de aprendizado estatistico que procura superar a limitacao apresentada pelos modelos
com capacidade de aproximagao universal, ou seja, a dificuldade de definir o grau de flexibilidade do
modelo nao-paramétrico. Ao mapear os dados do problema original para um espaco de maior dimensao,
empregando métodos de kernel, o que se busca é um hiperplano que apresente margem méaxima (no caso
de problemas de classifica¢ao) ou que melhor aproxime os dados, no caso de problemas de regressao. Ao
retornar ao espago original, produz-se o mapeamento nao-linear que resolve o problema, com grau de
flexibilidade adequada. As méquinas de vetores-suporte foram originalmente concebidas para resolver
problemas de classificacao binéria, sendo posteriormente estendidas para regressao e agrupamento de
dados. Os vetores-suporte, neste caso de classificacdo bindria, sdo as amostras que definem a posicao
do hiperplano de maxima margem de separacao. Em qualquer caso, encontrar o hiperplano no espaco
expandido implica em resolver um problema de otimizacao quadratica com restricoes de igualdade
e/ou desigualdade, o qual tem solugdo tnica. Além de ter solugdo unica, a complexidade do modelo
nao depende do nimero de entradas, mas sim do nimero de vetores-suporte.

Extraindo mais da populacao a cada geracao

A populagado gerada pelos algoritmos de computacao evolutiva sdo geralmente ricas em informagao
do espago de busca a ser otimizado, além de tender a amostrar mais regioes com maior potencial de
producao de individuos com bons niveis de avaliagdo. Diante disso, algumas técnicas foram desenvol-
vidas para minimizar o nimero de avaliagoes reais da fungao-objetivo e, assim, reduzir o custo quando
se depara com fungoes-objetivo muito custosas. Essas técnicas serdao descritas brevemente a seguir.

Herancga de aptidao

Heranga de aptidao (do inglés fitness inheritance) (Smith et al., 1995) é uma técnica que estima o valor
da fungao-objetivo (fitness) de parte dos novos individuos a partir do valor j& atribuido as solugoes-
pais, geralmente se baseando nos seus blocos construtivos (do inglés building blocks) (Goldberg, 1989).
Blocos construtivos correspondem a um conceito empregado para justificar a eficicia dos algoritmos
evolutivos e remetem a pedacos de boas solugdes, ou padrdes dentro da codificacao, que contribuem
para a avaliagdo dos individuos que os contém. Sendo assim, ao longo das geragoes, esses blocos
construtivos tendem a se espalhar pela populagdo. Com isso, é possivel inferir que a dimensao do
problema original é reduzida para o niimero de blocos construtivos.

Para se avaliar os individuos a partir de blocos construtivos, deve-se inicialmente obter a média
da aptidao de todos os individuos que contém cada bloco construtivo, de acordo com a Eq. 15.19:

F(z) = % + (= 1p, (15.19)

onde f é a aptidao real do bloco construtivo, [ é o tamanho do bloco construtivo e p é a proporcao de
blocos construtivos corretos dentro do individuo.

Em (Sastry et al., 2001), foi avaliado o ganho de desempenho ao usar heranga de aptidao com a
proporg¢ao 6tima de individuos que herdam a aptidao e aqueles que tém sua aptidao calculada com
a fungdo original. Nesse estudo, concluiu-se que, com o uso de uma populagdo fixa, o nimero de
avaliagoes da fungao real pode ser reduzido em até 70%.

O desempenho da heranga de aptiddo foi também avaliado para problemas multiobjetivo (Chen
et al., 2002; Ducheyne et al., 2008). Chen et al. (2002) obtiveram um ganho na redugao das avaliagoes
de um algoritmo multiobjetivo com compartilhamento de aptidao (explicado a seguir). J& Ducheyne
et al. (2008) concluiram que o uso de heranga de aptidao em problemas nao-convexos e nao-continuos
pode afetar negativamente o desempenho do algoritmo.
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Uma outra estratégia possivel, que nao trabalha diretamente com os blocos construtivos, é utilizar
uma média ponderada da aptidao dos pais em relagdo ao quanto de cada pai o individuo absorveu
(Chen et al., 2002; Salami e Hendtlass, 2003).

Imitagao de aptidao

Imitagdo de aptiddo (do inglés fitness imitation) foi idealizada por Kim e Cho (2001) e consiste em
agrupar individuos da populacao em véarios grupos distintos, através de uma medida de dissimilaridade.
Ao agrupar os individuos, um deles serd selecionado para ser o centro do grupo, e terd sua aptidao
avaliada pela funcgao-objetivo real. Os outros individuos pertencentes ao grupo terdao sua aptidao
estimada com base na aptiddo do centro (imitacdo) e proporcional a dissimilaridade entre eles. O
algoritmo de agrupamento e a férmula de dissimilaridade podem ser escolhidos de acordo com o
problema tratado. Em (Kim e Cho, 2001), foram utilizados o método k-médias de agrupamento
(Cover e Hart, 1967) e a medida de distancia euclidiana.

Em (Bhattacharya e Lu, 2003), foi criado um algoritmo evolutivo que combina os métodos de
imitagao de aptidao com o modelo Support Vector Machine (SVM) de regressao. Ele inicia o procedi-
mento amostrando 5 vezes mais solugoes do que o tamanho total da populagao e calculando o valor
real da fung@o-objetivo desses pontos de forma a gerar um modelo de regressao utilizando o SVM.
Apés esse passo, as N melhores solugoes sao selecionadas para fazer parte da populagao inicial. A
seguir, aplica-se o processo de selecao de pais, reproducao e mutacdo, gerando novos individuos. Esses
individuos terao sua aptidao calculada através do modelo de regressao do SVM. Em seguida, a partir
da nova populagao, sao gerados m agrupamentos e a aptidao de cada novo individuo é recalculada a
partir da seguinte féormula:

F(:L') = fSVM(JZ) — pP10; — P2di — P3S4, (15.20)

onde p1, p2, p3 sdo pesos atribuidos a cada um dos fatores da equacao, fsya(x) é a aptidao calculada
via SVM, o; é o desvio padrao do valor da fungao-objetivo do cluster i ao qual o individuo pertence, d;
é a distancia euclidiana minima normalizada entre a solugao e os elementos do cluster ¢ que tiveram sua
aptidao avaliada pela fungao-objetivo original, e s; é a dispersao dos elementos do cluster 7, calculada
pela Eq. 15.21:

no._de_individuos_no_cluster_i

si = (15.21)

dimensao_do_individuo

Com as aptidoes aproximadas calculadas, encontra-se o valor 6timo atual aproximado e calcula-se
o seu valor real e também o de seus k-vizinhos mais préximos. Repete-se esse procedimento para cada
um dos m centrdides referentes aos agrupamentos construidos. Esses novos pontos calculados serao
adicionados ao modelo do SVM para ser feita uma atualizagdo do modelo de aproximagao. Finalmente,
0 processo se repete até que o critério de convergéncia seja alcangado.

Em (Jin e Sendhoff, 2004), foi criado um algoritmo parecido com o descrito acima, mas utilizando
um ensemble de redes neurais para aproximar a fungéo, calculando a funcao real apenas dos centroides
dos grupos.

Atribuicao de Aptidao - Algoritmos coevolutivos

O conceito de atribuicao de aptidao (do inglés fitness assignment) estd diretamente ligado aos algorit-
mos coevolutivos. Esses algoritmos representam um sistema de competicao entre duas populagoes que
evoluem em paralelo, onde a aptidao de cada individuo de uma populagao vai depender dos individuos
da outra populacao. Esses algoritmos sao particularmente tteis quando nao existe um objetivo de-
finido, ou seja, quando ocorre uma situagdo em que se quer saber, dados dois problemas correlatos,
quando a solugdo de um problema compete bem, ou se aplica melhor, na solugdo do outro problema.
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Dessa forma a pressao seletiva impoe alteracoes na avaliagdo durante a evolugdo, tornando o processo
dinamico e competitivo.

Uma forma de utilizar esse conceito em avaliagdo de individuos é imaginar que uma populagao é
formada pelas solugdes candidatas do problema a ser resolvido e a outra por uma série de modelos
de predigao capazes de aproximar a aptidao. Em (Schmidt e Lipson, 2008), essa ideia é estendida
adicionando uma terceira populacao que evolui o conjunto de amostras de treinamento dos preditores.

Esse algoritmo comeca com a populacao de solugoes candidatas, onde vérias iteracoes de um
algoritmo evolutivo sdo efetuadas utilizando o melhor preditor atual, até que o erro de aproximagao
da melhor solug@o obtida seja menor que um limiar. Em seguida, passa-se para a populacao de
preditores, onde eles sofrem também um processo de evolugdo (o treinamento de uma rede neural
do tipo MLP ou RBF pode ser feito através de algoritmos evolutivos também) e, periodicamente,
evoluem também a populacao de amostras de treinamento, aumentando a variabilidade de solugoes.
Idealmente, esses processos de evolugao sao feitos em paralelo.

Falsos Otimos

Muitas vezes os pontos amostrados nao sao suficientes para dar uma indicagdo de onde se encontra o
6timo global ou, ao menos, boas solugdes em uma regiao do espaco de busca que estd sendo explorada.
Mesmo que o cédlculo real do valor da fungao-objetivo (aptidao) seja feito para alguns individuos da
populacdo, a baixa amostragem em regides em que a superficie de aptidao sofre variacGes mais intensas
pode conduzir a aproximacoes equivocadas e, por consequéncia, a falsos 6timos.

Em outros casos, a taxa de amostragem pode estar adequada, mas a distribui¢do nao-uniforme
de amostras pela superficie de aptidao pode induzir uma aproximacao equivocada, a qual novamente
pode guiar o processo evolutivo a falsos 6timos.

Um exemplo ilustrativo considerando um espaco de busca de dimenséao 1 é apresentado na Figura
15.2.

Outras Aplicagoes e Técnicas

E evidente que essas estratégias de aproximacao de funcbes podem ser empregadas junto a outras
meta-heuristicas populacionais que operam em espacos de busca. Um exemplo é a otimizacao por
enxame de particulas (PSO, do inglés particle swarm optimization) (Hendtlass, 2007).

Aproximagoes da fungao-objetivo também podem ser empregadas na presenga de ambientes rui-
dosos (Branke et al., 2001), visando reduzir o efeito do ruido, e em otimiza¢ao robusta (Paenke et al.,
2006).

Uma outra contribuicao possivel da aproximagao de fungoes-objetivo pode ocorrer em cendrios em
que os 6timos locais impedem ou dificultam a localizacdo do étimo global. Nesses casos, é possivel
substituir a fun¢ado-objetivo original por uma aproximagao que procura eliminar étimos locais ou ao
menos reduzir a quantidade destes, favorecendo a busca pelo Gtimo global (Yang e Flockton, 1995;
Liang et al., 2000, 1999).

6. Problemas Dinamicos

Até este ponto do capitulo, foram apresentados problemas de otimizagao em ambientes incertos em
que: (1) existe uma variagao no valor da fungao-objetivo, em torno de seu valor real (ruido com propri-
edades estatisticas invariantes); (i7) a otimizagao deve levar em conta intervalos de valores admissiveis
para certas varidveis e parametros, buscando a robustez da solucao; (iii) a otimizacao deve se dar em
situagoes em que é invidvel ou impossivel obter o valor real da fung@o-objetivo, requerendo assim a
defini¢ao de valores aproximados. Agora, serd apresentado o quarto tipo de incerteza que pode surgir
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Figura 15.2: Exemplo da criagdo de um falso 6timo global por conta da aproximagdo de fungdo com amostragens
insuficientes em um problema de minimizagdo. Note que a forma aproximada da fun¢do-objetivo (em linha tracejada)
difere da forma real (em linha sélida) em algumas regides onde faltaram pontos de amostra. Nessa situa¢éo, o Stimo
global da fung¢do aproximada se torna o ponto localizado pelo circulo sélido, enquanto o étimo global real, representado
pelo quadrado sélido, estd em um ponto diferente da fungdo. Esse problema poderia ser solucionado com a obtencdo
de um nidmero suficiente de amostras bem localizadas, o que geralmente n3o é ficil de conseguir.

quando se resolve um problema de otimizagao: a incerteza causada por variacoes dinamicas ao longo
do tempo. Esse tipo de problema difere bastante dos outros trés, pois nao sé a intensidade de variacao
do valor da fungao-objetivo é maior, como também podem ocorrer mudangas estruturais no espago de
busca. Com uma maior intensidade de variacao da fungao-objetivo, podem resultar fenomenos como
mudancas na localizagdo de um ou mais 6timos, surgimento de novos 6timos e desaparecimento de
Otimos existentes. J4 um exemplo de mudanga estrutural estd na variagdo da dimensao do problema
de otimizagao.

Para representar esse tipo de problema, geralmente € utilizada a notacao da Eq. 15.22; onde consta
que a fungao é dependente, nao s6 do vetor de variaveis, mas também do tempo:

F(z) = f(,1), (15.22)

onde f(z,t) é a fungdo-objetivo que varia em relagao ao tempo ¢t. Note que aqui o termo tempo nao
necessariamente representa o conceito de tempo fisico, mas sim uma sequéncia de eventos discretos,
de origem interna ou externa ao sistema.

Exemplos Ilustrativos

Um exemplo de problema de otimizagdo que varia com o tempo, e que ocorre no dia-a-dia de boa
parte das pessoas que vivem em grandes cidades, é o problema de definicao de rotas na presenca de
congestionamentos do trafego urbano, citado brevemente na introducao desse capitulo. Hoje em dia,
muitos veiculos ji contam com um aparelho de GPS para facilitar a localizacdo e navegacao pela
cidade. Esses aparelhos tém a capacidade de encontrar a rota que tem o menor custo (distancia)
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entre o ponto em que o veiculo se encontra e o destino desejado. Esses algoritmos conseguem tragar
essa rota quase instantaneamente, auxiliando o motorista no caminho a seguir. Mas os aparelhos
de navegagdo nao contém informagoes sobre trafego e possiveis congestionamentos, nem mesmo a
localizagao e estado dos seméaforos, uma vez que todos esses requisitos dependem do instante em que o
motorista esta passando pelos locais. Com isso, a solu¢ao dada pelo navegador, embora 6tima quando
se consideram condigoes de trafego uniforme em todas as vias, pode vir a ter uma qualidade ruim por
conta dos imprevistos e das condigbes nao-uniformes de trafego. Em uma situagao ideal, o algoritmo
seria capaz de perceber o mais breve possivel a mudanga no ambiente de busca e reagir tracando uma
rota alternativa que evitasse imprevistos ou fatores que possam reduzir a qualidade da solugao. Claro
que, no caso de uma rota entre dois pontos, o navegador poderia facilmente recalcular uma nova rota
partindo do ponto atual em que o motorista avistou o congestionamento, uma vez que a solugao desse
problema é relativamente barata. Mas quando se trata de rotas para multiplos veiculos, sob requisitos
de otimizagao global (Ahn e Shin, 1991; Fleischmann et al., 2004), ou ciclos hamiltonianos (Guntsch e
Middendorf, 2001; Zhou et al., 2003), o problema se torna N'P-dificil. Nessas circunstancias, reiniciar
o processo de otimizagdo (supondo que o problema é estético) para cada novo estado do problema
torna-se inviavel, o que remete a técnicas de otimizacao capazes de operar sob condi¢Ges e requisitos
que variam dinamicamente.

Outro exemplo, ja citado em secGes anteriores, é o problema de escalonamento de processos com-
putacionais (Savic et al., 1997; Dellaert et al., 2000; Ingolfsson et al., 2002). Como visto, esse problema
trabalha com um nimero pré-fixado de processadores e processos, mas durante a execu¢ao da solugao
obtida pode ocorrer uma mudanca em uma etapa de algum processo, ocasionando atraso na execucao
desse, um ou mais processadores podem sair de operagao e processos novos e urgentes podem surgir
de ultima hora. Todas essas mudancas causam uma alteracdo na dimensao do problema e, portanto,
no espaco de busca, além de mover as boas solugoes ao longo do espago de busca. Adicionalmente, o
custo de execucao de cada processo pode se alterar com o passar do tempo, tornando algumas solucées
infactiveis.

Lidando com Mudancas

Um ponto comum das meta-heuristicas populacionais, incluindo os algoritmos evolutivos, é a tendéncia
de convergir para uma solu¢ao de 6timo local, que pode até ser o 6timo global. Em ambientes
variantes no tempo, isso é algo indesejavel, uma vez que o algoritmo perde a capacidade de reacao ao
se confrontar com uma mudanga mais intensa de caracteristicas do problema. Outro ponto importante
é a detecgao de que realmente houve uma mudanga na fungao-objetivo e, portanto, deve-se reavaliar as
solugbes com as quais o algoritmo estd trabalhando nesse momento. Note que simplesmente reavaliar
todas as solugoes a cada passo do algoritmo pode nao ser desejavel pelo custo computacional. Em
revisdo feita por Jin e Branke (2005), foram destacadas caracteristicas incorporadas por algoritmos
evolutivos para resolver essa situacgao, concluindo que o uso de uma ou mais dessas caracteristicas,
quando possivel, sdo desejaveis para lidar com esse tipo de problema. Essas caracteristicas sao:

e (leragao de Diversidade: um modo simples de evitar a convergéncia do algoritmo é simplesmente
inserir diversidade de tempos em tempos, ou quando uma mudanca no problema de otimizacao
for detectada.

e Manutengdo de Diversidade: de forma similar ao item anterior, mas um pouco mais elaborada,
pode-se utilizar mecanismos que promovam a capacidade de exploracdo do espago de busca, a
todo momento. Isso obviamente implica em custos computacionais adicionais para o processo
de otimizacao, visto que havera um compromisso entre o investimento voltado para localizar o
6timo global e aquele voltado para manter solucoes diversas na populagao.
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e Memdria de Solugdes: o algoritmo pode também implementar uma meméria de solugbes passa-
das que pode ser utilizada na insercao de diversidade ou de forma a reinicializar a busca diante
de mudangas no ambiente. Essa abordagem ¢é particularmente ttil em situagbes em que a mu-
danca é ciclica, e o 6timo tende a passar sempre pelos mesmos lugares, embora nem sempre
numa sequéncia previsivel.

o Abordagem Multipopulacional: ao dividir a populagao original em varias sub-populagdes, pode-
se incentivar as populagoes a se manterem afastadas entre si, explorando assim regides distintas
do espago de busca. E evidente que cada sub-populagdo pode ser composta por suas proprias
sub-populagoes, e assim por diante, numa organizagao hierarquica e aninhada.

Uma outra caracteristica, que inicialmente foi concebida com os Sistemas Imunolégicos Artificiais
(de Castro e Timmis, 2002), mais especificamente o algoritmo aiNet (de Castro e Von Zuben, 2001),
e recentemente tem sido empregada em alguns algoritmos para otimizagao em ambientes variantes no
tempo, é o controle dindmico do tamanho da populacao (de Franga et al., 2005; Blackwell, 2007). Uma
vez que é necessario manter diversidade sem perder o poder de exploragdo, os algoritmos tendem a
necessitar de uma populagdo com um tamanho maior ou menor que o inicialmente atribuido. Tendo
um controle dinamico desse tamanho, a partir de uma proposta inicial, pode-se minimizar o acréscimo
do custo computacional gerado pelas técnicas apontadas anteriormente.

Além de incorporar tais caracteristicas no algoritmo, pode ser desejavel também alterar alguns
mecanismos internos, como aqueles vinculados a operadores de mutacao, reprodugao e sele¢do, nos
algoritmos evolutivos.

A seguir, serd descrito, em linhas gerais, como cada uma dessas caracteristicas desejdveis é imple-
mentada na literatura.

Introdugao de Diversidade

Para gerar diversidade em algoritmos evolutivos, conta-se com algumas op¢oes. Em (Cobb, 1990), por
exemplo, toda vez que uma mudanca é detectada, por reavaliagdo de individuos, a taxa de mutacao
é aumentada drasticamente de forma que a variabilidade das solugoes aumente. Isso gera algumas
questdes, como o quanto essa taxa deve ser aumentada. Se aumentada demasiadamente, a busca se
torna aleatéria. Se for pequeno demais, pode néo ter o efeito desejado.

Uma alternativa é aumentar gradativamente a taxa de mutagdo (Vavak et al., 1997), de forma
controlada, e reduzi-la quando atingir niveis muito altos. De forma complementar, essas estratégias
podem ser feitas também em relagdo a intensidade da mutagdo ou ao investimento de mais recursos
na execucao de etapas de busca local.

Outra estratégia é substituir individuos por novos amostrados em regioes distintas daquelas que
estao sendo exploradas pelo algoritmo. Os individuos substituidos podem ser simplesmente os n piores
ou os mais similares, por exemplo. Essa estratégia é conhecida como imigragio (Grefenstette, 1992).

Manutengao de Diversidade

A ideia de manter diversidade ndo é exclusiva de ambientes variantes no tempo. Esse conceito ja
foi amplamente utilizado junto a meta-heuristicas populacionais para otimizagao, de forma a evitar a
convergéncia prematura para 6timos locais. Em algoritmos evolutivos isso é feito geralmente por meio
de compartilhamento de aptidao (do inglés fitness sharing) e métodos de nicho (Sareni e Krahenbuhl,
1998).

Compartilhamento de aptidao é uma metodologia aplicada principalmente em algoritmos genéticos
em que a aptidao de cada individuo é influenciada néo sé pela fungao-objetivo mas, também, pelos
individuos com aptiddes parecidas. Nesse caso, como se quer manter diversidade, reduz-se o valor
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dessa aptidao proporcional a distancia em relagdo a aptidao dos individuos mais proximos. A férmula
de aptidao entao se torna:

_ f@)

; (15.23)

onde F(x) é a aptidao calculada por meio do compartilhamento de aptiddo, f(z) é a aptidao original
e m(z) é a chamada contagem de nichos, a qual indica em quanto a aptidao serd reduzida.

O célculo da contagem de nichos é baseado em uma medida de distancia capaz de apontar o quao
préximos sao dois valores de aptidao. Note aqui que nao se esta calculando a distancia das solugoes,
mas sim do valor de suas fungoes-objetivo. A férmula para contagem de nichos é dada por:

N
m(z) =y sh(dist(f(@), f(x:)), (15.24)
i=1

onde N é o tamanho da populagio, dist(.,.) é a diferenga entre dois valores de aptidao e sh(.) é a
medida de compartilhamento, a qual deve retornar 1 se os valores de aptidao dos dois individuos forem
idénticos e 0 se a diferenca entre eles for maior que um limiar. Uma forma comum de calcular essa
medida é dada por:

Sh(d)_{l(d/as)a sed<05’ (15.25)

0 c.c.

onde d é a distancia entre os dois valores de aptidao, o5 é o limiar de distancia e a é um parametro
que regula o formato da fungdo de compartilhamento.

Apesar de inicialmente ser concebida para manter a diversidade de aptiddo na populacao, essa
técnica também pode ser utilizada para manter a diversidade de solugoes, substituindo a medida de
distancia entre os valores de aptidao por uma medida de distancia entre solugoes, no espago de busca.

Outra forma de nicho é conhecida como crowding e funciona de forma semelhante a substituicao
de individuos da populagao por novos individuos, descrito anteriormente no item de geragao de di-
versidade. A diferenca é que esse processo é feito constantemente e os individuos escolhidos para
substituicdo s@o aqueles que tém uma similaridade alta com qualquer outro individuo. Essa escolha
pode ser feita deterministicamente em toda a populagdo ou em um subconjunto da populagao.

Finalmente, cabe mencionar também a técnica de clearing, similar ao compartilhamento de aptidao
na formagao dos nichos. Essa técnica preserva a aptidao original dos k melhores individuos de cada
nicho, definidos pela distancia entre eles em termos de valor de aptidao ou em termos de suas posi¢oes
no espago de busca, e reduz a aptidao de todos os outros. Dessa forma o algoritmo ainda mantém uma
certa quantidade de bons individuos, mesmo que parecidos, para nao perder o potencial de evolucao,
mas ao mesmo tempo desfavorece a manutengao de muitos individuos similares.

Um outro método que cabe mencionar é a chamada sele¢ao termodinamica (Mori et al., 1996, 1998)
que procura manter a diversidade na etapa de selegao, ao invés de alterar a aptidao do individuo. Para
tanto, esse método utiliza uma equagdo chamada de medida de energia livre, definida pela Eq. 15.26
para problemas de minimizacao. Os individuos da geracao atual sao entao selecionados um a um para
participarem da proxima geragao de forma a minimizar o seguinte critério:

F=(E)—TH, (15.26)

onde F é o valor da energia livre da populagio, (E) é a média da aptiddo da populacdo, H é uma
medida de diversidade e T', chamado de temperatura, é um controle da taxa de diversidade desejada
para o problema.
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O termo H, referente a diversidade, é calculado baseado na frequéncia com que cada individuo,
ou parte dele, aparece na populacdo. Para o caso de codificagdo bindria, os autores definiram essa
equagao como sendo:

H=> H, (15.27)
onde D ¢é a dimensao do problema e H; é dada na forma:

Hy=— Y pilogpj, (15.28)
je{0,1}

com pj- sendo a frequéncia de ocorréncia do valor j (0 ou 1, nesse caso) na posigao ¢ do vetor solugao,
calculada pela razao do nimero de ocorréncias desse valor pelo tamanho atual da populacao ja sele-
cionada para a préxima geracao.

Outras formas de manutengao de diversidade sao propostas por Coelho et al. (2009) para o al-
goritmo evolutivo denominado evolugao diferencial, onde a diversidade das solugdes é monitorada e,
dependendo do quanto cada individuo contribui para a diversidade, ele pode sofrer tipos diferentes de
mutagao.

Memoéria de Solugoes

O uso de memoria, em um primeiro momento, pode remeter apenas aos casos em que se tem um
ambiente que muda de forma ciclica, ou seja, de tempos em tempos a solugao étima retorna a posigoes
ja visitadas. No entanto, o uso de memoria pode ser titil também em casos em que o 6timo se aproxima
de situagOes ja experimentadas anteriormente, além de permitir manter a diversidade da populacao,
ao preservar individuos que exerceram papéis relevantes num passado recente. O uso de memoria pode
ser classificado como explicita, quando se tem uma forma bem definida de como e quando armagzenar
e restaurar a memoria, e implicita, usando, por exemplo, o conceito de dominancia entre solucoes
alternativas.

Memoéria Explicita

Um método mais direto para fazer uso da memdria, proposto por Ramsey e Grefenstette (1993), é
utilizar uma base de solugoes para armazenar os melhores individuos em diferentes situagoes. De tem-
pos em tempos, o melhor individuo da populagédo é armazenado juntamente com dados que permitam
identificar o estado atual do espaco de busca. Toda vez que uma mudanca no ambiente é percebida, o
algoritmo é reinicializado com metade da populacao sendo obtida através da base de solugoes, sendo
que sao selecionados aqueles individuos que foram melhores em situacoes mais parecidas com a atual.
Esse tipo de metodologia implica que existe uma forma de comparar as varias configuragdes do am-
biente dindmico, o que nao é viavel na maioria dos problemas reais. Por exemplo, para saber se o
ambiente retornou a uma configuragao ja experimentada no passado, podem ser exigidos mais recursos
computacionais do que aqueles alocados para se buscar a solucao étima.

Uma abordagem semelhante foi adotada por Louis e Xu (1996), junto a problemas de escalona-
mento. O algoritmo armazena o melhor individuo de tempos em tempos e, ao detectar uma mudanga no
ambiente de otimizagao, o algoritmo é reinicializado com parte dos individuos pertencentes & memoria.
Essa metodologia tenta permitir que o algoritmo reinicializado contenha propostas de solugoes que ti-
veram alta qualidade em instantes anteriores do processo de otimizagao. Espera-se que alguma dessas
propostas de solucdo sirva como um bom ponto de partida para se encontrar o novo 6timo.

Vale citar também o modelo proposto por Trojanowski et al. (1997), que faz com que cada individuo
tenha uma memoria particular. Nessa memdria, sao armazenados os n iltimos ancestrais do individuo
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e, quando ocorre a mudanca no ambiente, todos esses individuos e suas respectivas memérias sao
reavaliados. Apoés a reavaliagao, o melhor entre o conjunto de ancestrais e o préprio individuo se torna
o individuo atual.

Um outro tipo de memdria explicita foi utilizado por de Franga et al. (2005) em um algoritmo
de sistemas imunoldgicos artificiais. Esse algoritmo tem uma natureza multimodal, ou seja, localiza
e mantém paralelamente miltiplos étimos. Para esse algoritmo, toda vez que um individuo supos-
tamente encontra algum 6timo local, ele é movido imediatamente para a memoria e nao passa mais
por novas otimizagdes. Quando o ambiente apresenta uma mudanga, os individuos da memdria sao
reavaliados e copiados para a populacdo principal, sofrendo novas otimizagoes em busca de novos
6timos locais. A ideia aqui é de que, ao armazenar multiplos 6timos locais, o algoritmo esté separando
amostras distribuidas pelo espago de busca e, quando ocorre uma mudanga, mesmo que o novo 6timo
global nao esteja armazenado na meméria, esse mecanismo ird inserir diversidade de forma distribuida,
auxiliando no reinicio do algoritmo.

Memoéria Implicita

Nos métodos de memdria implicita, as técnicas mais comuns envolvem o uso de poliploides (Ng e
Wong, 1995; Hadad e Eick, 1997) na codificagdo dos individuos. Poliploides sdo uma generalizagdo do
conceito de diploides em algoritmos genéticos (Goldberg e Smith, 1987). Esse tipo de representagao
conta com multiplos cromossomos por individuo, cada qual associado a um diferente fenétipo. O
fenétipo que sera expresso é a combinagao dos genes dominantes de cada um dos cromossomos do
individuo. A determinacdo da dominancia dos genes ¢é feita através de um vetor que indica, para
cada posicdo dos cromossomos, qual deles tem o gene dominante. Na hora da reprodugao, é feita
uma recombinagao entre os multiplos cromossomos de cada individuo, gerando individuos haploides.
Esses individuos haploides sao agregados através de um processo de selegao, gerando novos individuos
poliploides.

O uso desse método para ambientes variantes no tempo permite que, ao considerar solugoes com-
postas por multiplos cromossomos em conjunto com um vetor de dominancia, cada individuo acabe
armazenando diversas solugoes distintas, que podem representar memorias passadas de boas solugdes.
Essas solugoes, ao mudar o ambiente, podem assim se tornar dominantes e ajudar na localizacao do
novo 6timo.

Multipopulacao

O conceito de multipopulacgdo ja vem sendo usado muito antes de ser empregado em propostas para
ambientes variantes no tempo. O principal foco de abordagens multipopulacionais é tratar problemas
multimodais — ou seja, executar a busca simultanea por multiplos 6timos (Tsutsui et al., 1997). O
uso desse conceito pode ser muito 1til em ambientes dinamicos, pois, se bem elaborado, vai conter
implicita ou explicitamente todos os atributos considerados relevantes para algoritmos de otimizagao
em ambientes dinamicos, brevemente descritos nas segoes anteriores.

Um exemplo de multipopulagao para algoritmos genéticos em ambientes variantes no tempo foi pro-
posto por Branke et al. (2000). Esta proposta recebeu a denominagao de escoteiros auto-organizados
(do inglés self-organizing scouts) e foi baseada num algoritmo genético de bifurcagao (FGA, do inglés
forking genetic algorithm) (Tsutsui et al., 1997). O processo do FGA funciona da mesma forma que
um algoritmo genético comum, mas, quando a populagdo converge para um 46timo local, ocorre uma
bifurcagdo do espaco de busca, de modo que uma populagao fica responsével pela area onde o algo-
ritmo convergiu e uma outra populagdo por todo o resto do espago. Esse processo gera dois espagos
de busca disjuntos. Isso torna a busca pelo étimo global mais ampla. No entanto, quando se trata de
ambientes variantes no tempo, as divisoes ja realizadas no espaco de busca podem nao refletir a atual
configuracao de regides promissoras para a busca, fazendo com que algumas subpopulagdes fiquem
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restritas a realizar uma busca onde ja nao existem boas solugbes para serem localizadas. Outra con-
sequéncia da frequente variacdo do ambiente é a possivel ocorréncia de muitas bifurcagdes do espacgo
de busca, criando uma dificuldade de alocagdo de recursos computacionais para um grande nimero
de particoes do espaco de busca.

No algoritmo de escoteiros auto-organizados, o autor tenta tratar esses aspectos do FGA com as
seguintes alteragoes:

e O passo de mutagao de cada sub-populagao é restrito a particdo do espago de busca em que ela
se encontra.

e Todos os individuos sao reavaliados a cada iteragao.

e Cada sub-populacdo é formada por um individuo central (o melhor individuo) e um raio de
busca. Todos os individuos no raio de busca pertencerao a essa sub-populacao.

e Conforme o melhor individuo de cada populacao se altera, o centro da particdo do espaco de
busca o acompanha, promovendo parti¢oes dinamicas do espaco de busca.

e E promovida uma redistribuicao de individuos entre as sub-populagoes, de forma que as regioes
mais promissoras tenham mais individuos e o tamanho total da populagdo permanega fixo.

Outra abordagem multipopulacional é o chamado algoritmo genético multinacional (do inglés mul-
tinational genetic algorithm) (Ursem, 2000). Nesse algoritmo, as populagdes sdo denominadas nagées
e cada uma delas tem um governo formado pelos individuos mais representativos (nesse caso, os in-
dividuos com melhor avaliacao dentro da nacao). Finalmente, esses governantes definem o sub-espaco
de busca para a sua nacao, conforme ilustrado na figura 15.3, onde sdo destacadas as curvas de nivel
da superficie de otimizagdo. O agrupamento dos individuos é feito através de um procedimento de
detecgdo de vales e montanhas ao longo da superficie de otimizacdo. Dados dois pontos no espago
de busca, calcula-se a aptidao de algumas amostras situadas na linha formada entre eles. Um vale é
detectado quando o fitness de uma dessas amostras é menor que aquele associado aos dois pontos. Esse
procedimento é usado em trés momentos nesse algoritmo: na migracdo dos individuos entre nagoes,
na criacao de novas nagoes e na uniao de duas nagoes.

De forma similar ao algoritmo de escoteiros auto-organizados, em que existe uma populacao-pai que
controla a criacdo das outras populagoes, o algoritmo genético de balango varidvel (SBGA, do inglés
shifting balance genetic algorithm) (Wineberg e Oppacher, 2000) define uma populacdo central que
tem a responsabilidade de explorar as regioes promissoras, enquanto as sub-populagoes, denominadas
colénias, tém a fungao de procurar novas regides que ainda nao foram exploradas. O grande diferencial
desse algoritmo é em como ele mantém as sub-populagdes longe umas das outras. Para isso, ele usa uma
medida de distancia entre grupos, representada pela média da distancia entre cada individuo de uma
sub-populacao e todos os individuos pertencentes a uma outra sub-populagdo. A partir desse cdlculo,
¢é determinada a porcentagem de sobreposicao entre duas sub-populagoes. Essa informacao é utilizada
na fase de selegao de individuos para a préxima geragao, a qual visa minimizar essa sobreposi¢ao.

Populagao Auto-ajustavel

Um problema encontrado com o uso de multipopulacao estd no tamanho total da populagao junto a
cada problema de otimizagdo. Se esse nimero for muito pequeno, existirao apenas poucos individuos
por sub-populagao, o que pode fazer com que o algoritmo perca sua capacidade de exploragao, a qual
deveria ser o ponto forte da abordagem multipopulacional. Por outro lado, se esse niimero for muito
grande, o custo de otimizagdo por iteracdo tende a ser muito alto e, dessa forma, torna a busca pelo
6timo mais lenta, particularmente quando o ambiente varia a taxas elevadas.
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Figura 15.3: llustra¢do do comportamento de um algoritmo genético multinacional em um espaco de busca bidi-
mensional, onde s3o apresentadas as curvas de nivel da superficie de otimizagdo (informag&o esta no disponivel para
o algoritmo de busca). Cada vale detectado (6timo local) contém uma populagdo que se separa das demais. No caso
da figura, sdo apresentadas quatro nac¢des diferentes, sendo que a sub-populagdo mais abaixo esta identificando dois
6timos locais distintos.

A solucao para isso é contar com um controle automatico do tamanho da populacao, de forma que o
algoritmo aumente o tamanho da populagao quando detectar a necessidade de explorar mais regioces em
paralelo, ou diminua seu tamanho quando houver redundancia ou necessidade de concentrar a busca
em determinadas regides. Um algoritmo que tem essa capacidade inerente em seu funcionamento ¢ a ja
citada aiNet (de Castro e Von Zuben, 2001), que implicitamente conecta todos os seus individuos em
uma rede, onde as ligagdes entre dois individuos podem ser identificadas pela distancia entre eles. Note
que, nesse algoritmo da drea de sistemas imunoldgicos artificiais, cada individuo representa uma sub-
populagio e, diante de uma situacdo controlada (ex.: convergéncia), os individuos que estdo muito
préximo de outros sao eliminados e, em fases transitorias da busca, novos individuos sao inseridos
dentro da populacdo. Dessa forma, cada regiao do espaco de busca tende a ser explorada por apenas
uma sub-populagao de tamanho auto-ajustavel. Para mais detalhes consulte o capitulo 6, que aborda
os Algoritmos Imunoinspirados.

Outro ajuste automético do tamanho da populagao foi concebido em (Blackwell, 2007), onde um
PSO multipopulacional define o niimero de populagdes em uma dada iteragao ¢ através da seguinte
regra:

M) = 1, (15.29)

M) = M(t—1)4+1 se Myye=0 (15.30)
M(t - 1) — 1 se Mjjyre > Nexcesso ’ '

onde M (.) é o nimero de populagoes na iteracao corrente, My, € 0 nimero de populagdes livres, que
nao identificam 6timos ou sdo redundantes, e Negcesso € UM limiar para controlar o nimero desejado
de populagoes livres.
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Alteragao da Mutacao

Em algoritmos de computagao evolutiva especificos para otimizagdo em ambientes continuos, a aplicacao
da mutacao requer a definicio de um tamanho de passo para cada iteracao. Esse parametro, mesmo
em ambientes estéticos, é dificil de ser determinado. Geralmente, é desejavel um tamanho de passo
grande quando ainda se esta longe do 6timo, e que esse passo diminua com a proximidade do 6timo.
No caso de ambientes variantes no tempo, essa questao ¢ ainda mais desafiadora. Além da dificuldade
de se definir uma medida de proximidade do 6timo, o 6timo pode se deslocar de forma arbitraria e
repentina. Em (Rossi et al., 2007), foram propostas duas mutagoes auto-adaptativas para tratar desse
problema, considerando que as mudangas seguem um padrao nao-aleatdrio. Essas mutacoes utilizam
uma técnica de detec¢io de movimento conhecida como filtro de Kalman (Kalman, 1960), utilizado
geralmente para estimar o estado completo de um sistema dinamico através de observagdes de um
subconjunto de varidveis de estado e dispondo de um modelo do sistema. Uma dessas mutagoes gera
um novo individuo através de uma distribuicao gaussiana centrada na predicao de onde o étimo estara
na préxima iteracao, segundo o filtro de Kalman. A outra mutacdo modifica a mutacido gaussiana,
substituindo o valor estimado pela distribuicao gaussiana existente por uma perturbacao gaussiana de
média 0 em torno da nova previsao do 6timo.

Estratégias para teste de desempenho

Diferente dos outros ambientes incertos estudados, o ambiente variante no tempo pode contar com
alteragoes drasticas da superficie de otimizacao, incluindo até mudangas estruturais como a variacao
na dimensao do espacgo de busca. Para tanto, diversas estratégias para teste de desempenho de um
algoritmo em tais ambientes foram concebidas.

O ambiente de teste mais tradicional para problemas continuos e, consequentemente, mais utilizado
na maioria das aplicagoes de otimizacao em ambientes dinamicos, esta vinculado ao problema de picos
moéveis (Branke, 1999; Morrison e De Jong, 1999). Esse problema consiste em, dado um ntmero
pré-definido de picos (6timos locais), encontrar e perseguir os picos enquanto eles mudam sua altura,
largura e localizacdo. Existem diversos parametros que podem ser definidos para tornar o problema
mais desafiador, e um programa que cria instancias desse ambiente de teste pode ser encontrado em
http://www.aifb.uni-karlsruhe.de/ jbr/MovPeaks e http://www.cs.uwyo.edu/ wspears/morrison/DF1-
Overview.html.

Para problemas multiobjetivos, foi proposta por Farina et al. (2004) uma sistemdtica bem completa
para reutilizar problemas estaticos em ambientes variantes no tempo. Para tanto, esses ambientes
foram divididos em quatro tipos:

e Os locais dos 6timos mudam, mas seus valores nao.
e Tanto os locais dos étimos quanto seus valores mudam com o tempo.
e Os valores mudam, mas os locais dos étimos nao.

e A nova superficie de otimizacao sofre mudancas de grande monta e arbitréarias, as quais impedem
o estabelecimento de equivaléncias com a superficie de otimizagao anterior, como nos trés casos
anteriores.

Uma vez definidos esses tipos de ambientes dinamicos, foram propostas as adaptagoes necessérias
que devem ser feitas nas funcoes-objetivo do problema para que ele expresse o comportamento descrito.

Recentemente, no congresso 2009 IEEE Congress on Evolutionary Computation (IEEE CEC 2009),
uma nova metodologia para avaliacdo foi proposta com base em uma competigdo dentro do préprio
congresso. Essa metodologia procurou ser mais completa e desafiadora que as outras ja existentes,
separando os casos de ambientes variantes no tempo em sete tipos:
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e Deslocamentos pequenos nos 6timos.

e Deslocamentos grandes nos 6timos.

e Deslocamentos definidos por uma distribuigdo gaussiana.

e Mudangas provocadas por dinamicas cadticas, logo imprevisiveis a médio e longo prazos.
e Mudangas periddicas e ciclicas.

e Mudangas periddicas e ciclicas com ruido.

e Mudangas estruturais, incluindo alteracao na dimensao do problema.

Esses sete tipos foram incorporados em seis fungoes desafiadoras, originalmente estaticas. O de-
safio nessa competicdo é de nao sé o algoritmo estar preparado para reagir a mudanga no ambi-
ente, mas também ter um bom desempenho enquanto o ambiente nao se altera. Esses problemas
podem ser encontrados em http://www3.ntu.edu.sg/home/EPNSugan/indez_files/CEC-09-Dynamic-
Opt/CEC09-Dyn-Opt.htm.

No caso de ambientes discretos, existem também alguns exemplos de ambientes de teste. Em
(Mori et al., 1996), foi apresentado, além do algoritmo com sele¢do termodindmica, uma proposta de
problema da mochila dinamico, que consiste em diminuir gradativamente o limite de peso da mochila.
Como a solugao 6tima para esse problema geralmente fica proxima a essa restricao de limite, isso faz
com que a solucao atual torne-se infactivel ao ocorrer uma mudanca, tornando o problema ainda mais
desafiador.

Outra proposta em ambientes discretos é a descrita por de Franca et al. (2006) para o Problema
do Caixeiro Viajante (PCV). Nesse artigo, instancias estdticas amplamente conhecidas para o PCV
sdo alteradas periodicamente, de forma que uma porcentagem da distancia entre cidades é alterada
de forma controlada, utilizando um procedimento de A-opt (Glover e Kochenberger, 2003).

Outras Aplicagoes e Técnicas

Problemas variantes no tempo sao de particular interesse em filtragem de sinais com canais variantes
no tempo (Krusienski e Jenkins, 2004; Junqueira et al., 2005, 2006). Esses filtros sdo utilizados
principalmente em transmissao e recepgao de sinais sem fio, onde ocorrem interferéncias temporais
das mais variadas formas, como mudanga de local das antenas e ruidos externos.

Uma variagao do algoritmo de otimizagao por enxame de particulas (PSO) foi proposta para o pro-
blema de sensoriamento de odores (Jatmiko et al., 2006) em robds méveis. O sensoriamento é afetado
por ruidos externos e depende de fatores temporais, como a localizagdo do robd em relagao a fonte de
odor e a intensidade do odor. O PSO também foi adaptado de outras formas, incluindo a incorporagao
de reinicios controlados (Carlisle e Dozier, 2000), o emprego de multipopulagao (Blackwell e Branke,
2004; Liang e Suganthan, 2005) e mecanismos de manuten¢ao de diversidade ou anti-convergéncia
(Li et al., 2006). Também foram utilizadas técnicas de agrupamento e busca local para aumentar a
capacidade de reagao do PSO (Li e Yang, 2009).

Outro algoritmo inspirado na natureza que também foi adaptado para casos variantes no tempo é
a dopt-aiNet (de Franga et al., 2005; de Francga e Von Zuben, 2009), que corresponde a uma varia¢ao
da aiNet citada anteriormente, e que incorporou diversos mecanismos para geracao e manutencao da
diversidade, meméria, multipopulagdo e tamanho auto-ajustavel da populagao, além da alteracao de
seus operadores de mutacao para obter um desempenho melhor durante a otimizagao.

Algoritmos inspirados em colonia de formigas (Ant Colony Optimization - ACO) (Guntsch et al.,
2001; Korosec e Sile, 2009) também foram adaptados para otimizacdo em ambientes dindmicos, tanto
para casos continuos como discretos. As principais alteragdes nesse algoritmo sao feitas diretamente
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na chamada matriz de feromoénio, que é empregada na definicao da distribuicao de probabilidades de
solucdes parciais que o algoritmo utiliza para construir uma solucao. Uma vez que é detectada uma
mudanca no ambiente, o algoritmo ativa alguma forma de alteracdo nessa matriz, visando favorecer
novamente a exploracao do espago de busca.

Adicionalmente, conceitos de multipopulagdo e parametros auto-adaptativos foram incorporados
em um algoritmo de evolugao diferencial (do inglés differential evolution) (Brest et al., 2009), sendo
este o que obteve o melhor desempenho na competicao do IEFE CEC 09 mencionada na sub-secao
anterior.

7. Conclusoes

O mundo de hoje é mais complexo e dinamico e os problemas de otimizac¢ao de interesse pratico
tendem a incorporar esta complexidade e esta dindmica. Além disso, hd uma demanda acentuada por
automacao de processos de tomada de decisao, visando o atendimento de critérios de desempenho mais
exigentes. Logo, ao se aplicar algoritmos de otimizagdo para tratar problemas reais, é necessério lidar
com incertezas que podem degradar o desempenho de tais algoritmos, o que geralmente nao ocorre no
caso de simulagoes experimentais e problemas tedricos bem definidos.

Em face dessa situagao, foram descritas neste capitulo abordagens via algoritmos evolutivos para
tratar diversos tipos de incertezas comumente encontrados. As iniciativas tendem a tornar o algoritmo
mais robusto para lidar com ambientes incertos, geralmente permitindo atenuar os efeitos da incer-
teza. Cabe mencionar que nao se busca eliminar esses efeitos, visto que em muitas situagoes alguma
degradacao de desempenho é inevitavel.

Primeiramente, foi apresentado o caso de incertezas geradas por ruidos. Quando o algoritmo
requisita uma avaliagado da fungao-objetivo, é retornado um valor deslocado em relagdo ao valor real.
Esse tipo de incerteza é comum quando existe imprecisdo na medi¢do e quando se trabalha com
equipamentos que sofrem interferéncias externas, por exemplo. Foram apresentadas diversas solugoes
da literatura, algumas bastante simples e outras mais elaboradas, de forma a minimizar o efeito desse
ruido durante a avaliagdo dos individuos da populacdo. Algumas dessas solugoes tém como objetivo
melhorar a acuidade da medigdo sem prejudicar o desempenho computacional do algoritmo.

Em seguida, tratou-se de problemas robustos que, diferente dos problemas ruidosos, apresentam
um intervalo de valores admissiveis para parametros do problema de otimizacao. Esse tipo de situacao
surge, por exemplo, em especificacoes técnicas vinculadas a qualidade de produtos em plantas indus-
triais. Logo, buscam-se solugoes de boa qualidade e que tém sua avaliacao pouco alterada quando se
consideram variagoes de parametros dentro de intervalos admissiveis. Embora tenha sido mostrado
que situagoes desse tipo podem ser abordadas de forma similar aos caso dos problemas ruidosos, exis-
tem também solucoes dedicadas, geralmente mais elaboradas e mais custosas computacionalmente,
que visam aumentar a capacidade do algoritmo em encontrar solugdes robustas.

A préxima incerteza apresentada esté associada a dificuldade de se obter o valor da fungao-objetivo,
requerendo o emprego de técnicas de aproximacao. Esses cendrios se dao quando o processo de
avaliagao da funcao-objetivo é custoso computacionalmente ou entdo em situagoes em que a fungao-
objetivo nao pode ser modelada matematicamente, de forma completa ou precisa. Amostragem de
valores de parte da populacao dos algoritmos de otimizagdo e o emprego conjunto de alguma técnica
nao-paramétrica de aproximagao de fungoes ilustram bem o enfoque das metodologias de tratamento
de incertezas neste caso.

Finalmente, como ultimo caso de incerteza, foram apresentados os problemas de otimizagdo em
ambientes dinamicos, em que se apresenta uma superficie de otimizacao que muda suas propriedades
com o passar do tempo. Existem diversos tipos de variagao dinamica que podem ser considerados. Para
solucionar esse problema, foram apresentadas caracteristicas pertinentes que um algoritmo evolutivo
deve exibir, visando detectar e reagir a mudangas. Foi mostrado também que alguns algoritmos ja
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possuem tais mecanismos de forma inerente. Também foi dado destaque ao compromisso existente
entre o uso desses mecanismos e o custo computacional: se um procedimento levar muito tempo para
ser realizado, a superficie de busca pode mudar nesse meio tempo, reduzindo o desempenho geral
do algoritmo. Por fim, foram apresentados os resultados mais recentes e tendéncias futuras a serem
investigadas.

O propdsito fundamental desse capitulo foi o de apresentar ao leitor os diversos tipos de incertezas
que podem ocorrer em problemas de otimizagdao que admitem tratamento via algoritmos evolutivos e
outras meta-heuristicas populacionais. Foi dada énfase em procedimentos que permitem adaptar esses
algoritmos aos diversos tipos de incertezas, visando atenuar os seus efeitos. Por se tratar de uma leitura
introdutdria, o leitor é convidado a consultar as referéncias bibliograficas contidas nesse capitulo para
obter um conhecimento mais aprofundado sobre otimizacao em ambientes incertos, particularmente
empregando algoritmos evolutivos.



