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Abstract. Diversity preservation has shown to be very important for identifica-
tion and maintenance of the problem structure, as much as for keeping several
global optima during the process, in the context of evolutionary computation.
The currently most important algorithms adopt diversity preservation techni-
ques just as an auxiliary tool in the process, while trusting on more sophistica-
ted models for the identification of the problem structure. A novel approach is
proposed, where a clustering algorithm plays a central role in the evolutionary
process, beyond just maintaining the diversity required. Empirical results show
the effectiveness of this new approach when solving multimodal optimization
problems.

Resumo. A preservacdo de diversidade tem se mostrado muito importante em
computagdo evolutiva, tanto para permitir a identificacdo e manuten¢do da es-
trutura do problema, quanto para manter miltiplos étimos globais ao longo
do processo evolutivo. Os principais algoritmos existentes procuram utilizar a
manutencdo de diversidade apenas como uma ferramenta auxiliar do processo,
confiando em modelos mais sofisticados para a identificacdo da estrutura do
problema. Uma nova abordagem é proposta, onde um algoritmo de agrupa-
mento exerce um papel central no processo evolutivo, além de apenas garantir
a diversidade necessdria. Resultados empiricos mostram que a nova abordagem
€ efetiva na resolucdo de problemas multimodais.

1. Introducao

As técnicas de Computacdo Evolutiva (CE), como os Algoritmos Genéticos (GA), se
destacam pela sua ampla aplicabilidade, apesar da simplicidade de sua especificagcdo e
implementagdo. Um algoritmo de CE resolve um problema de otimizagdo através da
evolucdo de uma populagdo de solugdes para o problema em questdo, até que ocorra a
convergencia, quando se espera que os 6timos globais tenham sido atingidos. Duas etapas
estdo freqiientemente presentes: selecdo de individuos promissores e recombinagdo destes
individuos, de modo a obter uma nova populacdo. No algoritmo genético simples (SGA)
[Holland 1975] os mecanismos de recombinacdo consistem na aplicagdo de operadores
genéticos, como cruzamento e mutagdo, diretamente sobre a codificagdao dos individuos.
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Ao contrdrio, os chamados Algoritmos de Estimacdo de Distribuicao (EDAs) seguem
também a abordagem evolutiva, porém a etapa da geracdo da nova populacdo € diferente
do sGA. Nos EDAs, os individuos novos sdo gerados a partir de uma distribui¢ao conjunta
de probabilidades, obtida a partir de individuos selecionados anteriormente.

O histérico da evolug@o dos EDAs levou a confianca em modelos de probabilidade
sucessivamente mais flexiveis e complexos, até se atingirem, no estado da arte, algoritmos
que se baseiam na induc¢do de redes Bayesianas, sendo capazes de detectar dependéncias
da ordem do tamanho do problema.

Geralmente os algoritmos de CE, incluindo os EDAs, necessitam de algum me-
canismo que garanta a manuten¢ao da diversidade da populagcdo. De fato, a manutengdo
da diversidade € importante para que o algoritmo identifique corretamente a estrutura
do problema em questao e, com isso, gere novos individuos que respeitem as interacoes
existentes entre as varidveis. No caso de problemas globalmente multimodais, ou seja,
com multiplos 6timos globais, é desejavel também que o algoritmo de CE seja capaz de
manter sub-populagcdes (ou nichos), de modo a promover a convergéncia em cada uma
destas sub-populagdes de modo controlado, evitando o cruzamento entre individuos de
sub-populacdes diferentes. Entre as diversas técnicas adotadas, incluem-se algoritmos de
agrupamento, como o k-médias [McQueen 1967].

Neste trabalho, € proposta uma nova metodologia de CE baseada na aplicacdo de
algoritmos de agrupamento para separar os individuos por similaridade, a qual se diferen-
cia das demais abordagens conhecidas pois a combinagdo entre subpopulagdes é incen-
tivada aqui, pois se admite que esta combinagdo potencializa a exploragdao do espaco de
busca. Assim, os problemas de manuten¢do de diversidade e otimiza¢do multimodal sao
tratados sob um tinico mecanismo, relativamente simples.

As proximas duas se¢des apresentam algumas das dificuldades enfrentadas pelos
algoritmos de CE: o aprendizado da estrutura do problema (ou aprendizado de ligacdo)
— onde também ¢é discutida a manutencdo da diversidade — e a otimizac¢do de problemas
globalmente multimodais. A seguir, na secdo 4, € apresentado um novo algoritmo, o
qual é capaz de tratar estes problemas interrelacionados de forma unificada. Avaliacdes
empiricas sdo conduzidas na se¢do 5 e, finalmente, na sec@o 6 sdo discutidos os resultados
e implicacdes deste trabalho.

2. Aprendizado de Ligacao

Entre as fungdes artificiais mais exploradas na literatura como problemas de otimizacao
para GAs duas classes se destacam: fungdes aditivamente decomponiveis (AD) e fungdes
hierarquicamente decomponiveis (HD). Nas fun¢des AD nido existe uma estrutura de de-
pendéncia entre subestruturas (ou blocos construtores — BBs), de modo que a contribui¢ao
de cada BB para o fitness nao depende do valor dos demais BBs. Este € o caso das funcdes
armadilha de ordem k (k-trap), onde € possivel particionar o conjunto de genes em agru-
pamentos de tamanho constante k, definindo subproblemas independentes.

Problemas aditivamente decomponiveis ndo modelam a interdependéncia entre
blocos construtores, ja que apresentam uma natureza separdavel, onde cada subproblema
pode ser resolvido de forma paralela em relac@o aos demais. Ja no caso das fungdes HD, a
estrutura € muito mais complexa, ja que existe interacao entre BBs. Quando combinados,
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os BBs inicialmente identificados originam novos BBs de nivel superior, cuja contribui¢do
ao fitness ndo € obtida meramente a partir da soma dos BBs originais. Entre os proble-
mas HD destaca-se o HIFF [Watson et al. 1998] — Se e Somente Se Hierdrquico — o qual
apresenta interagdes da ordem do tamanho do problema. De fato, embora a hipétese de
blocos construtores sugira uma certa forma de modularidade, isto ndo significa que os
BBs devam, necessariamente, ser independentes uns dos outros, de modo que fung¢des
HD ilustram uma classe de problemas que deve ser explorada e resolvida por algoritmos
de Computagao Evolutiva.

Havendo interacdo entre os genes, seja em estruturas hierdrquicas ou numa
forma aditivamente decomponivel, € necessario algum mecanismo que permita captu-
rar a informacao relativa a estas ligagdes entre os genes para o sucesso dos algoritmos de
Computacdo Evolutiva. Estes mecanismos sdo denominados, de modo geral, de técnicas
de aprendizado de ligacdo (linkage learning). Na sua forma mais simples, elas permitem
a identificac@o de blocos construtores que devem ser conservados durante o cruzamento
[Harik 1997]. Um bloco construtor consiste de um grupo de genes interagentes, que con-
tribuem positivamente para a funcdo de fitness. Em outros termos, o aprendizado de
ligacdo € o mecanismo que promove a identificacdo e preservacdo das interacdes entre
0s genes no cromossomo, permitindo capturar e respeitar a estrutura do problema a ser
resolvido ao longo do processo evolutivo.

Segundo Jakulin [Jakulin and Bratko 2004], a interacdo entre variaveis deve ser
entendida como um todo irredutivel, ou como uma dependéncia que ndo pode ser que-
brada, de modo que a func¢do distribuicdo de probabilidade conjunta ndo fatora no pro-
duto das distribui¢cOes marginais. Ou seja, uma dependéncia pode ser baseada em diversas
interacdes, enquanto uma interacdo € uma dependéncia que nao pode ser quebrada. Um
exemplos cléssico relacionado a detec¢do de interacdes em aprendizado de maquina € o
do problema do XOR [Minsky and Papert 1969], o qual ndo € linearmente separavel, logo
a interagdo entre as duas varidveis deve ser capturada de alguma forma.

O algoritmo genético simples (sGA), com cruzamento em um ponto, confia na
ordenagdo dos genes quando da codificagdo do problema. Para que haja sucesso, € ne-
cessario que os genes que codificam varidveis relacionadas estejam proximos no cromos-
somo, de modo que o cruzamento possa, menos provavelmente, separar estes grupos de
genes. Outras estratégias mais recentes baseiam-se na adocao de esquemas alternativos de
codificacdo, que vao desde a simples alteracao da ordem dos genes, at€ mecanismos mais
complexos, de subespecificacdo e super-especificacdo dos individuos, como no Messy
GA [Goldberg et al. 1989]. Este algoritmo adota também um esquema de separacdo do
processo evolutivo em etapas de identificacao e combinacdo de BBs, procurando garantir
que os blocos estejam corretamente identificados, antes de explorar combinagdes entre
eles.

No caso de EDAs, o proprio modelo probabilistico adotado pode ser capaz de cap-
turar dependéncias entre os genes. Espera-se que as dependéncias capturadas respeitem as
interacoes existentes no problema. Um EDA baseado no aprendizado de redes Bayesianas
pode ser capaz de capturar dependéncias entre os grupos de genes, como mostra a figura
1, para a funcdo armadilha de ordem 4 [Pelikan et al. 1999]. Alguns EDAs, por outro
lado, adotam modelos estatisticos mais simples, os quais assumem independéncia entre
0s genes €, portanto, ndo sdo capazes de detectar interacdes. Um dos mais importantes
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representantes desta linha é o PBIL (Aprendizado Incremental Baseado em Populacao)
[Baluja and Caruana 1995].

Independentemente da metodologia adotada para capturar a estrutura do pro-
blema, a preservacdo da diversidade da populacdo revela-se um mecanismo crucial
[Mahfoud 1995], ja que a detec¢dao de um bloco construtor sé € possivel se uma quanti-
dade critica de individuos na populagdo possuem aquele bloco construtor. A preservagao
da diversidade na populacdo tem sido garantida através das chamadas técnicas de niching.

3. Otimizacao Multimodal Através de Computaciao Evolutiva

Problemas onde existem diversos 6timos globais sdo classificados como globalmente mul-
timodais. Problemas de otimizacdo multimodais representam um cendrio de dificulda-
des para muitos algoritmos de Computagdo Evolutiva, devido a ocorréncia de desloca-
mento genético (genetic drift), que consiste na convergéncia lenta para apenas um dos
6timos. A existéncia de diversos picos faz com que a convergéncia se torne lenta, ja que a
combinacao de boas solucdes vindas de partes diferentes do espaco de busca pode resultar
em solucdes ruins.

Nestes problemas, a preservacdo da diversidade torna-se ainda mais importante
do que naqueles onde existe um tnico 6timo global, de modo que as técnicas de niching
especificas para problemas multimodais vém sendo propostas. Embora o niching tenha
sido introduzido em GAs, primariamente, para manter prevenir a convergéncia prematura,
somente mais tarde foi estendido para permitir a manutencao estavel de multiplos 6timos.
Uma classe de problemas multimodais que vem recebendo atencdo da comunidade € a dos
problemas simétricos, que apresentam a propriedade de que os 6timos globais ocorrem
em pares, de modo que a cada 6timo global corresponde o seu complementar binario
[Pelikan and Goldberg 2000]. Ou seja, se um individuo é 6timo global de um problema
simétrico, entdo seu complementar também o serd.

Alguns trabalhos tém abordado esta questdo dos problemas multimodais.
[Petrowski 1997] propde o método Clearing, o qual baseia-se na separacao da populacao
em subpopulagdes e no elitismo dentro de cada subpopulagdo. O individuo de maior
fitness em cada subpopulacio € considerado o individuo dominante, e todo o potencial
reprodutivo € atribuido apenas para estes individuos dominantes. Outros trabalhos, como
[Li et al. 2002] também seguem uma linha parecida, mantendo forte elitismo dentro de
cada subpopulacdo. Uma linha diferente é seguida por [Sastry et al. 2005], onde a di-
versidade é mantida explicitamente no nivel dos blocos construtores aprendidos por um
EDA, e nao no nivel dos individuos.

Verificou-se também a possibilidade da adocdo de técnicas de agrupamento para

Figura 1. Estrutura de Rede Bayesiana aprendida por um EDA para o problema
armadilha-4. Um vértice indica dependéncia entre duas variaveis.
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garantir a manutencao de diversidade e separagdao das populacdes. A primeira vez que
esta abordagem foi verificada para um EDA foi em [Pelikan and Goldberg 2000]. Neste
trabalho, foi aplicando um EDA univariado, que assume independéncia entre os genes,
a problemas multimodais simétricos, adotando o algoritmo de agrupamento particional
k-médias [McQueen 1967] como mecanismo de manuten¢do de diversidade, agrupando
individuos por similaridade de genotipo.

Em [Peiia et al. 2005] € apresentado o algoritmo UEBNA - Algoritmo de
Estimacdo de Redes Bayesianas Nao-Supervisionado, que é uma solucao que também
se baseia no aprendizado ndo-supervisionado; neste caso de redes Bayesianas. A rede é
aprendida considerando a inclusdo de uma varidvel ndo-observada, c, a qual representa a
pertinéncia a uma das subpopulacdes. Espera-se que o algoritmo seja capaz de detectar
a atribuicao correta dos 6timos globais a subpopulacodes diferentes, a0 mesmo tempo em
que captura as dependéncias entre genes através do restante da rede.

O potencial beneficio proposto e verificado pelos trabalhos revisados nesta se¢ao é
o de controlar a possibilidade de cruzamento entre subpopulacdes, que costuma gerar in-
dividuos inferiores em termos de fitness ao longo do processo de otimizagao. Entretanto,
para uma efetiva exploragdo, é desejavel a combinacao de bons individuos diferentes; uma
nova abordagem, baseada neste principio, € apresentada a seguir.

4. p-PBIL: Computacao Evolutiva Baseada em Agrupamento

A manutenc¢do da diversidade é importante para o sucesso de algoritmos de Computagdo
Evolutiva. Entre as técnicas disponiveis, a andlise de agrupamentos € capaz de separar
individuos por similaridade de gendtipo, controlando e evitando as combinagdes entre
sub-populacdes diferentes, conforme revisado na secdo anterior. A detec¢do dos blocos
construtores do problema, por sua vez, fica sob responsabilidade de outros mecanismos,
como o operador de cruzamento ou os modelos estatisticos dos EDAs. Para isso, um
outro nivel de manuten¢do de diversidade também € exigido, desta vez dentro de cada
subpopulacdo, para que a estrutura do problema seja detectada adequadamente.

A diversidade em uma populacdo pode, portanto, ser explicada tanto pela
existéncia de diversos blocos construtores presentes nos individuos desta populagcdo
quanto pela existéncia de diversos 6timos globais, sendo que ambos motivos estao interre-
lacionados. Quando o algoritmo ainda esté distante da convergéncia, pode-se conjecturar
que a principal fonte de diversidade da populagdo esteja na diversidade de blocos constru-
tores, ja que os 6timos globais ainda ndo estdo claros. Assim, a aplicagdo de algoritmos
de agrupamento permitiria a detec¢ao de diferentes subpopulagdes, onde cada uma seria
caracterizada pela presenca de um (ou mais) blocos construtores. O algoritmo ¢-PBIL
— Aprendizado Incremental Baseado em Populagdo e Guiado por Conceitos — aqui apre-
sentado segue exatamente esta abordagem. Este algoritmo estd restrito, inicialmente, a
problemas com varidveis bindrias.

Cada agrupamento (ou subpopulagdo) € caracterizado por um vetor de proporcoes
binomiais, PV. Cada posi¢cao deste PV indica a propor¢cao de Is em um gene. Assim
como em um EDA, novos individuos sdo gerados através da amostragem a partir deste
modelo probabilistico, com duas diferencgas. A primeira é que, no p-PBIL existe um PV
para cada agrupamento, logo um dos PVs deve ser selecionado aleatoriamente, de modo
proporcional ao fitness médio de cada agrupamento correspondente.
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Segundo, e mais importante, existe a possibilidade de combinagdo entre agrupa-
mentos diferentes. Neste caso, dois PVs sdo combinados criteriosamente. Ou seja, ao
contrario dos algoritmos revisados na se¢ao anterior, existe a intencdo clara de combi-
nar solugdes vindas de subpopulagdes diferentes, ou seja, possuindo blocos construtores
diferentes.

O critério adotado para combinar dois PVs e detectar a interacdo entre os genes
¢ baseado em uma medida advinda da teoria da informac¢do. No processo de geracao de
um novo individuo sdo escolhidos, aleatoriamente e proporcionalmente ao fitness médio,
dois agrupamentos A e B. Um novo PV serd entdo montado, temporariamente, copiando-
se posicdes de A ou B (p4 ; ou pp ; para cada gene j), de modo que € escolhido sempre o
“pai”’mais informativo para cada gene.

Seja w; ; a medida da quantidade de informag@o do agrupamento ¢ para o gene j,
que ¢ a diferenca entre a entropia da distribuicdo do gene j, antes e depois de observar o
agrupamento 7. Entdo a decisdo entre A e B para cada gene € simples: se wp; > w4 ; €
wp,; > 0, entdo selecionar pp ;, caso contrario selecionar p4 ;. Na figura 2 esta ilustrada
uma possivel situagcdo, onde o total de agrupamentos é k£ = 3. Caso, por exemplo, os agru-
pamentos 1 e 2 sejam escolhidos para cruzamento, entdo o PV resultante terd propor¢des
altas para as posi¢des de 1 a 8, o que deve gerar, com alta probabilidade, um individuo
contendo a combinacao de dois blocos construtores de tamanho 4 deste problema artifi-
cial.

O algoritmo estd descrito na figura 3. E possivel perceber que foi adotada uma
arquitetura incremental, ja que apenas um individuo é gerado a cada ciclo. Assim, o
k-médias deve apenas atualizar os centrdides atuais, ao invés de aprender hipdteses de
agrupamento totalmente novas.

Alguns recursos foram adicionados a estrutura béasica do ¢-PBIL. O primeiro
visa incrementar a busca local. Foi incluido um mecanismo de perturbagdo sobre as
propor¢des binomiais estimadas, de modo a permitir que um certo alelo seja gerado,
mesmo quando a propor¢do esteja saturada indicando o alelo complementar. Para isso, a
propor¢do de 1s em um gene pode ser obtida através do estimador de Wilson como

(total_de_uns + 2)/(total _de_individuos_no_agrupamento + 4)

Assim, por exemplo, mesmo se todos os 100 individuos de um agrupamento pos-
suam o valor 1 em um /ocus, mesmo assim ainda resta ainda, com o estimador de Wilson,
uma probabilidade de 2% de um novo individuo conter um 0 naquele mesmo locus.

gene
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

agrupamento 2 | 1:0[1.0]1.0 (09 [0
3(0.0]00 0.2.0.5

Figura 2. Exemplo de uma configuracdo de propor¢cdes binomiais p; ; durante
o processo evolutivo, para um certo problema artificial. Os valores inscritos
indicam os p; ;s, enquando os tons de cinza representam o valor de w; ; corres-
pondente, em escala crescente do preto (minimo) até o branco (maximo).
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1. Inicializagdo: Gerar uma populacdo inicial aleatoria, calcular
o fitness dos individuos e selecionar uma fracdo dos melhores.

2. Aprendizado: Aprender agrupamentos a partir da populacgao.
Calcular a matriz W = (w; ;) de medidas de informacao e ob-
ter, para cada agrupamento, um vetor de probabilidades (PV),
diretamente a partir dos centréides.

3. Geragdo de individuo: Gerar um novo individuo H, escolhendo
aleatoriamente entre os seguintes procedimentos: (i) gerar um
individuo amostrando a partir de um dos PVs, ou: (i1) aplicar
recombinacgao entre PV’s de dois pais, utilizando a informagao
em W, e entdo amostrar a partir do novo PV temporario.

4. Selecdo: Calcular o fitness de H, Fy. Se H ndo € inferior ao
pior individuo da populagdo, entdo apagar este pior individuo
e inserir /1 na populacdo. Atualizar os agrupamentos.

5. Finalizacdo: Repetir passos 3 e 4 enquanto critérios de con-
vergéncia ndo forem satisfeitos.

Figura 3. Pseudocddigo do Algoritmo ¢-PBIL

Um outro recurso visa favorecer a resolu¢do de problemas hierdrquicos e com
blocos construtores sobrepostos. Para isto, a memoria de uma hip6tese anterior de agru-
pamento € mantida, para que blocos construtores detectados anteriormente possam ser uti-
lizados por um periodo de tempo mais longo do processo evolutivo. Na realidade, além da
hipdtese atual, € mantida também a hipétese que vem apresentando melhor performance,
no sentido em que os individuos gerados por ela tem sido aceitos com freqii€ncia.

5. Avaliacao Empirica

O interesse principal, nesta secdo, € verificar a efetividade e eficiéncia do p-PBIL em
resolver problemas que, além de serem globalmente multimodais, também apresentem
uma estrutura de interacao entre varidveis. Inicialmente, sdo brevemente citados alguns
problemas desta classe, os quais sdo considerados na avaliacdo. A seguir, € realizada
uma comparacdo direta com resultados reportados para um outro algoritmo, o UEBNA
[Peiia et al. 2005]. O foco € restrito a problemas simétricos, assim como em outros traba-
lhos relacionados, revisados em se¢des anteriores.

Dois problemas sdo utilizados: twomax e bissecdo de grafos. Na avaliacio
empirica, duas instancias do twomax sao verificadas, com tamanhos de problema n = 50
e n = 100, denotadas por Ptwomax50 e Ptwomax100 respectivamente. J4 para o pro-
blema da bissecdo de grafos, sdo consideradas 10 instdncias com topologias diferentes:
Pgrid16, Pgrtid36, Pgrid64, Pcat28, Pcat42, Pcat56, Pcatring28, Pcatring42, Pcatring56
e Pcatring84. Estes problemas e instancias sao apresentados mais detalhadamente em
[Pena et al. 2005].

5.1. Resultados

Sao apresentados aqui os resultados de uma comparacao direta entre o algoritmo p-PBIL
e um outro algoritmo, que é competente para resolver problemas globalmente multimo-
dais: o UEBNA [Peiia et al. 2005]. Este algoritmo é representante do estado da arte em
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computacao evolutiva, e segue uma linha semalhante a dos EDAs mais competentes: o
aprendizado de redes Bayesianas a cada geracdo. No caso do UEBNA em particular, €
adotado o aprendizado ndo supervisionado, com a inclusdo de uma variavel latente, que
denota a pertinéncia a um dos grupos. Em [Pefa et al. 2005] o UEBNA ¢é comparado com
outros EDAs compententes, todos procurando resolver 12 instancias de problemas mul-
timodais simétricos. Deste trabalho sdo extraidos os resultados aqui apresentados para o
UEBNA. Fica clara ali a vantagem do UEBNA em relag¢do aos demais algoritmos.

Sao realizadas 10 rodadas independentes de cada algoritmo para cada instancia de
problema. A fim de promover uma comparagao correta, os parametros default do p-PBIL
sdo fixados para todas as 12 instancias. Assim, a probabilidade de aplicar cruzamento
entre agrupamentos € setada em p, = 50%, e o estimador de Wilson é adotado na geracéo
de individuos. Também o tamanho da populacdo inicial é fixado em Ny, = 4.000, o
mesmo valor que o usado pelo UEBNA. Cabe aqui uma ressalva, ja que a populacio de
trabalho do p-PBIL € apenas uma fracdo da populagdo inicial. Nos experimentos com
©-PBIL, a populacio de trabalho é de N,, = 400 individuos para todos os problemas.
Adotou-se como tnico pardmetro livre o k, que representa nimero de agrupamentos. E
reportado sempre o valor de £ que maximiza performance na avaliacdo empirica, restrito
ak e |[2,3...20].

A tabela 1 resume os resultados das comparagdes. As linhas diferenciam cada pro-
blema e algoritmo, e as colunas mostram resultados de estatisticas sobre 0s experimentos
realizados. Estas sdo separadas nos grupos Todas as rodadas, onde as 10 rodadas sdao
sumarizadas e Rodadas com sucesso, onde apenas as rodadas que atingiram pelo menos
um 6timo global correto sdo reportadas. As informagdes reportadas no formato média
+ desvio padrio (sd) sdo Or. e Av., que correspondem, respectivamente, ao nimero de
6timos globais encontrados e o nimero de avaliacdes de fitness efetuadas.

E possivel perceber que, para grande parte dos problemas, o o-PBIL é capaz de
obter convergéncia para todos os 6timos globais com grande vantagem em termos de
eficiéncia, ou seja, apos um numero consideravelmente menor de avaliagdes de fitness.
Para problemas maiores, entretanto, esta vantagem ja nao fica tdo clara. Para Pcatring56
e Pcatring42, por exemplo, o nimero de 6timos encontrados é proximo ao esperado para
ambos os algoritmos (com certa desvantagem para ¢-PBIL em Pcatring56), porém o
numero de avaliacdes de fitness € semelhante. Além disso, em Pcatring84, o algoritmo
©-PBIL atingiu resultados inferiores tanto em efetividade quanto em efici€éncia. Possi-
velmente, o tamanho de populacdo de trabalho escolhida (400) seja insuficiente para o
w-PBIL. Por outro lado, esta populacdo de 400 individuos, pequena para os padrdes da
Computacao Evolutiva, mostra-se suficiente para as demais instancias testadas. Os re-
sultados obtidos permitem considerar o ¢-PBIL como uma alternativa vidvel entre os
algoritmos existentes de Computacao Evolutiva.

6. Conclusao

Este trabalho apresenta o algoritmo ¢-PBIL, que representa uma abordagem nova para
computacdo evolutiva. Verifica-se o algoritmo € eficaz e eficiente ao resolver diversas
instancias de problemas globalmente multimodais. Para isso, foi feita uma comparacao
direta com o algoritmo UEBNA [Pefia et al. 2005]. Na maior parte das instancias testadas,
o ¢-PBIL € mais eficiente e tio eficaz quanto o UEBNA.
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Tabela 1. Efetividade e eficiéncia do ¢-PBIL, comparadas a do UEBNA para 12
instancias de problemas de otimizacao globalmente multimodais, com nimero
de picos (6timos globais) variando de 2 a 6. Um total de 10 rodadas independen-
tes do algoritmo sao executadas para cada problema.

Problema EDA Todas as rodadas Rodadas com sucesso
Ot.+£sd Av.tsd Ot.+£sd Av.£sd

Ptwomax50 | UEBNA k=2 | 2,0£0,0 5500040 2,0+0,0 5500040
(2 picos) p-PBIL k = 2 2,0+£0,0 114344202 2,0+£0,0 114344202
Ptwomax100 | UEBNA £ =2 | 2,0£0,0 76600+1265 | 2,0+0,0 766001265
(2 picos) p-PBIL k = 2 2,0+0,0 13776+310 2,0+0,0 137764310
Pgrid16 UEBNA k=4 | 2,0£0,0 51400+2366 | 2,0£0,0 51400+2366
(2 picos) p-PBILk =4 | 2,04+0,0 14463+1469 | 2,0+0,0 1446341469
Pgrid36 UEBNA k=2 | 2,0+£0,0 85600+8462 | 2,04+0,0 8560048462
(2 picos) p-PBILk =5 1,241,0 4945548251 2,0+0,0 4560045947
Pgrid64 UEBNA k=4 | 2,0+£0,0 12490043479 | 2,0£0,0 12490043479
(2 picos) p-PBIL k=5 1,0+1,1 130317£20219 | 2,04£0,0 121773422065
Pcat28 UEBNA k=2 | 2,0+£0,0 57100+2846 | 2,04+0,0 5710042846
(2 picos) p-PBILk =4 | 2,0+0,0 26309+2020 | 2,0+0,0 2630942020
Pcat42 UEBNA k=2 | 2,0£0,0 73900+1449 | 2,0£0,0 7390041449
(2 picos) p-PBILk =4 1,940,3 5303444121 1,940,3 5303444121
Pcat56 UEBNA k=4 | 2,0+£0,0 96400+2366 | 2,0£0,0 96400+2366
(2 picos) p-PBIL k =4 1,3+0,9 82047+8205 1,940,4 8147449199
Pcatring28 UEBNA k=2 | 4,0+£0,0 547004949 4,0+£0,0 547004949
(4 picos) p-PBIL k=8 | 4,0+£0,0 26498+1275 | 4,0£0,0 2649841275
Pcatring56 UEBNA k=8 | 3,840,4 96400+1897 | 3,840,4 96400+1897
(4 picos) p-PBIL £ =10 | 3,24+1,0 94801+6635 | 3,240,1 948014+6635
Pcatring42 UEBNA k=6 | 59+0,3 75700+£3302 | 5,940,3 7570043302
(6 picos) p-PBIL £k =20 | 5,94+0,3 61296+2926 | 5,94+0,3 6129642926
Pcatring84 UEBNA k£ =10 4,8+0,8 121000+3162 | 4,8+£0,8 121000+3162
(6 picos) p-PBIL £k =10 | 2,94+1,0 165627+13280 | 2,9+0,1 165627+13280

Além disso, o algoritmo p-PBIL representa uma abordagem mais simples para
a Computagao Evolutiva, visto que consiste na sucessiva geracdo de individuos a par-
tir de modelos binomiais e na atualizacdo incremental de hip6teses de agrupamento da
populacdo, através do algoritmo k-médias. A parte mais sofisticada do algoritmo fica
por conta de um mecanismo de combinacdo entre sub-populacdes, o qual confia na di-
versidade de blocos construtores como motivador para a separagdao dos individuos em
agrupamentos diferentes. Outros algoritmos existentes adotam modelos bastante mais
complexos, como a inducdo de redes Bayesianas.

Trabalhos futuros devem verificar a capacidade do ¢-PBIL em resolver proble-
mas hierdrquicos, como o HIFF [Watson et al. 1998]. Antes disso, é necessario verificar
empiricamente que o mecanismo de combinagao entre sub-populacdes €, conforme espe-
rado, o responsdvel pela combinagdo dos blocos construtores detectados pelo mecanismo
de agrupamento. Para isso, devera adotar-se como controle o préprio algoritmo p-PBIL,
porém com o cruzamento entre sub-populagdes desligado, e problemas aditivamente de-
componiveis com blocos construtores de dificil detec¢do como problemas teste.
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