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CONVERSA INICIAL

Atualmente, diferentes areas do conhecimento (engenharias, ciéncias,
biologia, negdcios etc.) apresentam problemas e por isso se faz necessario
encontrar como solugdo um conjunto de alternativas disponiveis sob
determinadas restricbes. Uma das principais maneiras de resolver esse tipo de
problema é redigi-lo como um problema de otimizagdo, transformando os
objetivos em fung¢des matematicas, que podem obter valores maximos ou
minimos, bem como as variaveis que geram tais resultados.

Dessa maneira, a otimizacdo pode ser considerada como a tarefa de se
encontrar uma ou mais solugdes que minimizam ou maximizam um ou mais
objetivos que satisfacam todas as restricées, quando houver. Um problema de
otimizagdo pode estar associado a algumas técnicas que sdo consideradas
meétodos eficientes para tratar de problemas de otimizac&o. Portanto, toda vez
que surgem novos problemas de otimizagdo, os métodos heuristicos e meta-
heuristicos sdo uma das principais ferramentas para tratar esses problemas
reais.

O objetivo da nossa jornada € estudarmos alguns problemas importantes
de otimizagdo, como mono-objetivo e multiobjetivo. Vamos também explorar os
diferentes métodos baseados em programagcdo matematica, pesquisa
operacional e heuristicas computacionais.

Vamos, ainda, explorar os métodos meta-heuristicos, que sdo capazes de
apresentar resultados eficientes e agilidade na obten¢do dos resultados. Além
disso, outra secdo € destinada ao estudo das meta-heuristicas hibridas. Esse
método faz a juncdo de dois algoritmos meta-heuristicos, em que a melhor
estratégia de busca por solugbes € implementado em um segundo algoritmo
meta-heuristico.

Esses métodos trazem solugdes para os problemas de otimizacao, a fim
de encontrar solugdes satisfatorias. Os meétodos meta-heuristicos foram
projetados para solucionar problemas de grande dimensionalidade, pois sao
algoritmos de facil implementagao e robustos.

Por fim, vamos compreender o uso dos métodos de otimizagao para tratar
dos problemas de otimizagdo utilizando funcbes objetivo, ou Benchmark
Function. Essas fung¢des auxiliam na avaliagdo de desempenho, convergéncia e

precisdo do algoritmo.




TEMA 1 — PROBLEMAS DE OTIMIZAGCAO

Ao longo dos tempos, os seres humanos sempre estiveram envolvidos
com o processo de otimizagao. Desde sua forma primitiva, a otimizacao consistia
em rituais e preconceitos nao cientificos (sacrificar animais aos deuses; consultar
oraculos; observar as posi¢coes das estrelas, por exemplo). Quando as
circunstancias eram convenientes, o momento podia ser considerado como
otimo para tal situagdo, por exemplo: plantar algo ou bom momento para fazer
guerra.

Os problemas de otimizac&o na pratica dependem de diversos parametros
de um sistema, fatores de ruido, parametros incontrolaveis etc. Esse sistema
pode ser de energia elétrica, para fabricagado de carros, uma maquina de raio x,
parametros de materiais (tensbes de escoamentos), coeficientes de atrito,
momentos de inércia etc.

Quanto a esses parametros do sistema, é necessario fazer o seu modelo
para sabermos quais sao eles e quais sao as suas funcionalidades. Posto isso,
um modelo pode ser representado de maneira matematica, em que podemos ter
total conhecimento do sistema (todos os parametros sao conhecidos) ou apenas
o conhecimento parcial (alguns parametros sao conhecidos).

Com o avango das tecnologias, os sistemas formulados como um
problema de otimizacdo vém avancando e, com isso, uma dificuldade elevada
para se obter bons resultados € apresentada. Na tentativa de compreendermos
os sistemas olhando apenas a entrada e a saida, estes podem ser formulados
como um problema de otimizagdo mono-objetivo. Contudo, em razdo do avango
dos sistemas, suas variaveis passaram a ser analisadas também para melhorar
o0 comportamento do sistema e obter resultados precisos. Dessa maneira, o

sistema poderia ser formulado como um problema de otimizagdo multiobjetivo.
1.1 Otimizagao mono-objetivo

Muitos problemas concretos de economia, pesquisa operacional, ciéncias
de dados, medicina etc. podem ser formulados por um problema de otimizacao

mono-objetivo (do inglés monobjective). Sua formula pode ser dada como:

max ou min f(x) |[x € X, X € S| (1.1)




Na equacédo 1.1, a funcdo objetivo (meta) f pode ser maximizada ou
minimizada. Ainda, S é o espaco solugdo que depende das restricdes (limites
inferior e superior), X & o conjunto factivel (ou étima) que pode ser representado
por uma populagao de individuos, e x € uma unica solugao factivel da suposta
populagdo de individuos. Vamos pensar que temos uma populagao de felinos,
mais especificamente uma populacéo de ledes. Dentro da populagao de felinos,
teremos um ledo e trés leoas e, para encontrar o fitness da populacdo, vamos

usar a seguinte equacao matematica:

_ d(d+4)(d-1)
6

f(x) = ,paraXi=i(d+1-iei=12 ...,d. (1.2)

Sendo Xi € [-d? d?], a funcdo vai avaliar dentro do intervalo [1,10], que
vai gerar aleatoriamente quatros valores para obter o valor de x, que é a solugao

factivel. A Figura 1 a seguir exemplifica o codigo em linguagem de programacao.

Figura 1 — Exemplo de fungao objetivo mono-objetivo

import numpy as np

X = np.random.randint(1,16,4)

print(X)

d= len(X)

dd = [e, 1, 2, 3]

xx = X[e]

print(f'0 tamanho da popualg¢do é {d}')

i = Xji]

xold = X[i-1]

sum = xi-1

suml = sum”2

sum = xi*xold

sum2 = sum + sum2

y = suml - sum2

print(f'0 valor da somatoria 1 é {suml} e o valor da somatoria 2 é {sum2}')

print(f'0 resultado da aptiddo é {y}.')
Fonte: Bergamini, [S.d.].

Conforme a Figura 1 anterior, € possivel analisarmos a aptidao dos quatro
individuos da populagao de ledes. Como se trata de um problema de otimizacao
€ minimizacao, entdo o melhor individuo dessa populagdo sera aquele com

menor valor de aptiddo, conforme a Figura 2 a seguir.




Figura 2 — Solugdes dos individuos da populagao
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Fonte: Bergamini, [S.d.].

1.2 Otimizagao multiobjetivo

Na otimizacdo multiobjetivo (do inglés multiobjective optimization), de
modo geral, ndo existem solugdes 6timas no sentido de minimizarem ou
maximizarem individualmente todos os objetivos. Pode-se dizer que a principal
caracteristica dessa otimizagdo € a existéncia de um conjunto de solugbes
eficientes, ou seja, um conjunto de solugdes aceitaveis que s&o superiores as
demais. Porém, encontrar esse conjunto de solugdes aceitaveis € uma tarefa
inviavel quando se trata de problemas de otimizagcdo com muitos objetivos
(varias fungdes objetivos). Por esse motivo, os desenvolvedores tentam entregar
um conjunto com a maior quantidade de solugdes factiveis e esse conjunto pode
ser referenciado como conjunto de Pareto ou conjunto de Aproximacgao.

Um problema de otimizacdo € uma situacdo que requer a escolha de um
conjunto de alternativas possiveis, a fim de obter um beneficio predefinido por
maximizag&o ou minimizag&o. Problemas de otimizagdo multiobjetivo podem ser

formulados pela equacao 1.2:

min f(X) = [f1(X), f2(xX), ..., fo (X)]
Sujeito a:

giX) =0, i=12,..,m
hiX)=0, i=12,..,p (1.3)
L<Xi=zU, i=12,..,n

Na equagao 1.3, n é o numero de variaveis, o € o numero de fungdes
objetivo, m € o numero de restricbes de desigualdade, p € o numero de restricdes

de igualdade, gi é a i-ésima restricdo de desigualdade, h: indica a i-ésima




restricdo de igualdade e [L: e U;] sdo os limites inferior e superior da i-ésima
variavel.

Além disso, na otimizagao multiobjetivo ha dois espagos de busca a serem
considerados: o primeiro & referenciado por espaco de decisdo, que tem as
variaveis de decisdo; o segundo € o espaco objetivo, que contém os valores das
funcdes objetivo. Na Figura 3 a seguir, podemos ver os espagos de busca bem
como observar também que nao é obrigatério que os dois espagos apresentem

a mesma dimensao.

Figura 3 — Exemplo de mapeamento de pontos entre os espagos de decisdo e

objetivos

X21 h f21

——
/

»
r g

= X1 f1
Espaco decisdo Espaco objetivos
Fonte: Bergamini, [S.d].

A area azul da Figura 3 anterior representa o conjunto viavel, em que o
processo de busca de otimizacdo ocorre dentro do espago de decisdo. Isso
somente ocorre em decorréncia da manipulagao das variaveis, e uma analise de
qualidade das solugdes é realizada no espaco objetivo.

Uma solugéo para um problema de otimizagao multiobjetivo € considerada
eficiente, 6tima de Pareto ou ndo dominada se e somente se n&o houver outra
solucéao viavel para o problema, sendo que a solugdo X1 domina a solugao X-.
Ha o interesse em encontrar o maior niumero possivel de solugdes nao
dominadas, uma vez que elas apresentam os melhores trade-offs disponiveis

entre os valores das fungdes objetivo.

Tabela 1 — Configuragdes da otimizagdo multiobjetivo

Fungao objetivo M-objetivo | Dimensao Espaco de busca
DTLZ 1 3 M+9 [0,1]P
Fonte: Bergamini, [S.d].




A funcdo DTLZ 1 (Deb, Thiele, Laumanns e Zitzler) é considerada como
um problema de M-obijetivo, visto apresentar uma frente de Pareto linear simples
e uma certa dificuldade em questao a convergéncia da frente de Pareto. Essa
dificuldade € por causa do espagco de busca poder levar os métodos de
otimizagdo a atingir antecipadamente a frente global de Pareto-6timo, ou seja,
uma convergéncia prematura. Na Figura 4 a seguir, € dado um exemplo de

funcdo multiobjetivo, em que a fungao teste € chamada de DTLZ.

Figura 4 — Cddigo exemplo da fungdo multiobjetivo DTLZ1

© from pymoo.problems import get_problem
from pymoo.util.plotting i rt plot
om pymoo.util.ref_dirs i get_reference_directions
from pymoo.visualization.scatter import Scatter

ref_dirs = get_reference_directions(“"das-dennis”, 3, n_partitions=12)

pf = get_problem("dtlz1").pareto_front(ref_dirs)
Scatter(angle=(45,45)).add(pf).show()

Fonte: Blank, 2022. Multi-objective Optimization in Python.

Para uma compreenséo grafica, exemplificamos na Figura 5 a seguir
solugdes do conjunto de Pareto dentro do espacgo de busca definido pela fungao
DTLZ1.

Figura 5 — Conjunto de Pareto da fungéo DTLZ1

v  <pymoo.visualization.scatter.Scatter at @x7fe23cd7fafe>

] ]

Fonte: Blank, 2022. Multi-objective Optimization in Python.




O conjunto de Pareto corresponde a xi = 0,5 (xi € xu) e 0s valores da
funcdo objetivo estdo dentro do hiperplano linear (olhando para a Figura 5

anterior, é possivel visualizar o formato de um triangulo) definido por ¥ _ 1552057

conforme mostrado na Figura 5 anterior.

Saiba mais
Para mais informagdes sobre problemas multiobjetivo na linguagem de
programacao Python, recomendamos acessar o link disposto a seguir.

Disponivel em: <https://pymoo.org/>. Acesso em: 19 out. 2022.

TEMA 2 — HEURISTICAS

Nos ultimos anos, a otimizagao se tornou a area de pesquisa que fornece
uma solucdo ideal para problemas de otimizacdo complexos em tempo real.
Mono-objetivo, multiobjetivo, diferenciabilidade e diferentes caracteristicas
combinatérias sao enfrentadas com esses problemas. A procura por resolver
problemas em tempo real tem chamado a atencdo de varios cientistas para
desenvolver algoritmos de otimizagcdo que sejam ageis, precisos e
computacionalmente poderosos.

Segundo Arroyo (2002), a escolha do método de resolugéo depende da
razao entre a qualidade da solugédo gerada por determinado método e o tempo
computacional que se gasta para encontrar a solugdo, que na maioria das vezes
sao ditas de problemas sem solugdes, por conta de seu tempo computacional
realizado pelo método heuristico.

Métodos heuristicos para otimizacdo sdo desenvolvidos para tratar de
maneira agil problemas complexos de larga-escala, sendo impraticavel o tempo
computacional gasto pelos métodos ao encontrar um resultado. Dessa maneira,
tais métodos podem usar o conhecimento parcial sobre o problema com o
objetivo de pegar atalhos e encontrar boas solugdes, que podem nao ser o 6timo
global. Com isso, as heuristicas conseguem manter o equilibrio entre o esforgo
computacional e a qualidade da solug¢ao que se pretende obter. Para obter esse
equilibrio, € de suma importancia que se tenha o conhecimento parcial sobre o
problema, de modo a explorar mais adequadamente o espaco de busca.
Geralmente, esse conhecimento pode orientar o algoritmo heuristico reduzindo
0 espaco de busca sob estudo. A seguir, estdo algumas situagbes em que as

heuristicas sao requeridas:




1. oferecem mais de uma solucdo aceitavel, possibilitando ampliar as
chances de decisdo, ou seja, fornecem o valor aproximado ao valor 6timo;

2. quando os métodos exatos prejudicam o tempo de execugdo, memoria e
tempo de desenvolvimento;

3. quando os dados ndo passam confianga, ou seja, a solugado 6tima n&o
tem nada a ver com o problema;

4. quando a modelagem matematica ndo apresenta aspectos importantes do
problema real; modelos matematicos ndo conseguem ser representar
problemas complexos. Com isso, as heuristicas sdo versateis e de facil
implementacao;

5. conseguem encontrar boas solugdes inicialmente para os métodos

exatos, como método do branch-and-branch, programacao linear.

Um exemplo de heuristica é a do vizinho mais préximo para o famoso
problema do caixeiro viajante (do termo em inglés Travelling Salesman Problem
- TSP).

2.2 Heuristica construtiva: “vizinho mais préoximo”

A heuristica do “vizinho mais préximo” (do inglés Nearest Neighbor
Heuristic — NNH) tenta construir ciclos hamiltonianos com base em conexdes

com o0s vizinhos préximos. De modo resumido, essa heuristica funciona como:

1. a heuristica se inicializa arbitrariamente pelo vértice A;
2. passa por todos os vértices na tentativa de ndo passar pelo mesmo

vértice; e

3. retorna ao vértice inicial.

Como uma tentativa de compreendermos melhor o problema do caixeiro
viajante, sera necessario resolvermos qual o caminho mais curto que podemos
utilizar para visitar as cidades exatamente uma unica vez e retornar a cidade de
partida (inicial). Sendo um conjunto de cidades e a distancia entre cada par de
cidades dados, qual € o passeio mais curto possivel que visita cada cidade
exatamente uma vez e retorna a cidade inicial?

Na Figura 6 a seguir, demonstramos graficamente a ideia do problema do

caixeiro viajante.
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Figura 6 — Problema do caixeiro viajante

Fonte: Bergamini, [S.d.].

A principal ideia é obtermos a menor distancia entre as cidades.
Lembrando que € preciso passar por todas as cidades uma unica vez, saindo da
cidade F até a cidade E. Nao importa a sua ordem, precisamos encontrar a
melhor rota. Posto isso, ao aplicarmos a heuristica construtiva NNH, teremos o

seguinte codigo em Python, disposto na Figura 7 a seguir.

Figura 7 — Resolug&o do problema do caixeiro viajante

f nn_tsp(cities, start=N )
"""Inicie o passeio na cidade inicial fornecida (padrio: primeira cidade);
a cada passo estende o passeio movendo-se da cidade anterior
. nho mais préximo que ainda ndo foi visitado.
C = start or first(cities)
tour = [C]
unvisited = set(cities - {C})
while unvisited:
C = nearest_neighbor(C, unvisited)
tour.append(C)
unvisited.remove(C)
return tour

f first(collection): return next(iter(collection))

F nearest_neighbor(A, cities):
"Find the city in cities that is nearest to city A.
return min(cities, key=l 5 C: distance(C, A))

Fonte: com base em Norvig, 2018.
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De acordo com a Figura 7 anterior, para a variavel “cities” foram criadas
as coordenadas x = 300 e y = 100. Além disso, foi preciso pensar no calculo para
saber a distancia entre duas cidades. A variavel “unvisited” guarda as cidades
que nao foram visitadas e a variavel C aloca o ponto de partida. Com isso, é
possivel analisar a distancia entre as cidades por meio do ponto de partida.

Para uma ultima visualizagdo dos resultados, na Figura 8 a seguir

mostramos graficamente 10 cidades a serem percorridas.

Figura 8 — Percurso percorrido entre 10 cidades

© do(nn_tsp, cities(10))

[+ nn: 18 cities = tour length 2792 (in ©.8808 sec

fusrflocal/lib/python3.7/dist-packages/ipykerng
This is separate from the ipykernel package

fusr/local/1lib/python3.7/dist-packages/ipykerns

a ad

Fonte: Norvig, 2018.

Saiba mais

Existem diferentes heuristicas que podem resolver o problema do caixeiro
viajante. E possivel conhecer algumas delas no link disposto a seguir. Disponivel
em: <https://github.com/norvig/pytudes/blob/main/ipynb/TSP.ipynb>. Acesso em:
19 out. 2022.
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TEMA 3 — METAHEURISTICAS

Diversos autores, ao longo dos anos, desenvolveram diferentes meta-
heuristicas conforme sua categoria, tais como: baseadas em populagéo, na vida
social de enxames e de animais, em fendbmeno quimico, em busca de vizinhanca
ou trajetoria etc. Dessa maneira, as meta-heuristicas sao métodos de otimizagao
alternativos para resolver problemas dinamicos de grandes escalas e complexos
(sistemas de controle, turbina hidraulica, analise de dados estatisticos,
construgdo de modelos etc.).

Na Figura 9 a seguir, podemos observar algumas meta-heuristicas que
estdo divididas de acordo com a categoria que caracterizam alguns processos,
como bioldgico, fisico, social etc. Além disso, as meta-heuristicas estao
classificadas de acordo com sua categoria e tém sua prépria estratégia para
buscar solugbes de maneira eficiente e simplificada (Mahdavi; Shiri;

Rahnamayan, 2015).

Figura 9 — Exemplo de taxonomia das metaheuristicas

Inteligéncia de enxames
Particula de enxame
Colbnia de formiga-ledao

Lobo cinzento

Fenomeno fisico Procedimentos humanos
Recozimento simulado Busca tabu
Busca gravitacional Busca guiada
Pesquisa de voértice Busca local iterativa

Fonte: Bergamini, [S.d.].

As meta-heuristicas, que tem por base a populagdo, sdo algoritmos
baseados na teoria de Darwin ou evolugdo. A teoria nada mais é que a evolucao
hereditaria de individuos de uma mesma populacdo, os quais passam pelos
seguintes processos: cruzamento, mutagcdo e selecdo do melhor individuo.
Algumas meta-heuristicas dessa categoria sao: algoritmos evolucionarios (do
inglés Evolutionary Algorithms — EA); algoritmo genético (do inglés Genetic
Algorithm — GA), evolugéo diferencial (do inglés Differencial Evolution — DE),
entre outros.

No caso da categoria “algoritmos evolutivos”, a evolugéo diferencial (do
inglés Differential Evolution — DE) se destaca e razao da sua simplicidade para

implementa-la e robustez ao buscar boas solugbes. Essa meta-heuristica
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depende de dois operadores, operador de mutagao e operador de cruzamento,
que buscam por boas solu¢gdes combinando a estratégia de mutagdo com o
operador de cruzamento em um conjunto de individuos (Price; Storn; Lampinen,
2005).

Como caracteristica principal pode-se citar os operadores estocasticos,
Ou seja, sdo operadores que buscam aleatoriamente um conjunto de solugdes
que sejam aceitas de acordo com o critério de satisfagcdo do problema a ser
solucionado. Recentemente, varios métodos meta-heuristicos foram propostos
com resultados interessantes. Tais abordagens usam como inspiragdo nossa
compreensao cientifica de sistemas bioldgicos, naturais ou sociais, que em
algum nivel de abstracdo podem ser representados como processos de
otimizagdo. A escolha do método de resolugcdo depende da aplicacdo entre a
qualidade da solugdo gerada por tal método e o tempo que ela gasta para
encontrar a solugcdo. Na maioria das vezes, sdo problemas intrataveis, por conta
do tempo de processamento executado pelo algoritmo (Arroyo, 2002).

Do ponto de vista computacional, Cuervas et al. (2018) cita quatro
caracteristicas computacionais que os métodos meta-heuristicos apresentam

semelhantemente, como:

e uma ou mais populagdes de solugdes candidatas sdo consideradas;

e essas populacdées mudam dinamicamente em decorréncia da produgao
de novas solugbes, ou seja, mudam por casa da aleatoriedade, uma
caracteristica das meta-heuristicas;

e uma fungdo de condicionamento fisico reflete a capacidade de uma
solugdo para sobreviver e se reproduzir, seja ela de minimizagdo ou
maximizacao;

e varios operadores estocasticos sdo empregados para explorar uma
exploragcao apropriada do espago das solugdes que depende de cada

caracteristica das meta-heuristicas.
3.1 Evolucgao diferencial

Em 1995, a evolugédo diferencial (ED) teve sua primeira publicagdo em
forma de relatdrio técnico. Desde entdo, comecou a ter uma ampla variedade de

aplicagées no mundo real (Price; Storn; Lampinen, 2005).
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A evolugdo diferencial pode ser considerada uma meta-heuristica
baseada na populacdo para resolver problemas de otimizagdo no tempo
continuo. Por causa de sua simplicidade, eficacia e robustez, tornou-se
gradualmente conhecida e aplicada em diversos campos. Seu desempenho esta
diretamente ligado a sua estratégia de geracdo do vetor experimental, o qual
depende de dois fatores principais: os operadores de mutagdo (F) e de
cruzamento (Cr). Caracteristicas funcionais, tais como dimenséo do problema
(dim), numero de minimos locais e grau de dependéncia dos parametros, dao
valores adequados aos parametros de otimizagao do algoritmo e a estratégia de
geracdo do vetor de ensaio. Muitas analises tedricas e empiricas foram
realizadas sobre os parametros de controle. Os valores relativos de F e Cr séo
definidos por valores fixos em um determinado intervalo, [0,5 1] para F e para Cr
no intervalo [0,7 1], ou entdo definidos por valores médios por intermédio de
estudos existentes que testaram esses valores, levando em conta a diversidade
de convergéncia e utilizando informacdes de classificagao dos individuos.

O pseudocodigo do algoritmo ED é apresentado no Quadro 1 a seguir
(Bergamini, 2018).

Quadro 1 — Pseudocddigo do algoritmo ED

Pseudocédigo 1: evolugao diferencial
Gerar populagao aleatoriamente

Avaliar a aptidao de cada individuo da populagiao
Critério de parada
Mutacao

Avaliar a aptidao de cada individuo da nova populagao
Cruzamento
Selec¢ao
Avaliar a aptidao da nova populacao se
critério de parada é valido
fim
se nao voltar ao inicio
Fonte: Bergamini, [S.d.].

A seguir, sera explanada cada linha do pseudocddigo do algoritmo ED

apresentado.
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3.1.1 Populagao inicial

A populagao vetorial inicial (xij) € composta por M individuos, escolhida
aleatoriamente e deve cobrir 0 espago de busca que compde a solugdo. A
populagao (x:;) € iniciada apos definir os limites superior (Bui;) e inferior (Bl))
para cada individuo da populacéo.

O vetor inicial dos individuos Xi € representado pela equacéo 3.1 a seguir:

x ij = rand(M, dim)(Buij — Blij) + Bli; (3.1)

Nessa equacao:

e M é o tamanho da populacéo;

e dim é a dimenséao do problema (numero de variaveis estimadas);
e (=12, M;

o j=12,-,dim;

e xijéum individuo € X..

Observando-se a Figura 10 a seguir, € possivel compreender que a
populacdo de vetores € gerada dentro do espago de busca (min., max.). Os
individuos gerados aleatoriamente que estdo perto do menor circulo
correspondem aos 6timos globais, e, quanto mais longe estiverem do circulo,

menor sio ditos 6timos locais.

Figura 10 — Inicializagdo da populag&o

Solugdes dtimas

linha de contorno
f(x,, %) I

Espaco de busca
Fonte: com base em Storn; Price, 1997.
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A regido de parametros é inteiramente coberta e representada pela linha
de contorno f(x1, x2). Assim, os vetores obtém um indice de contabilidade para

cada um deles ao entrarem na competicdo dentro do espaco de busca.
3.1.2 Fungao objetivo

Os individuos da populagdo passam por uma avaliacdo de aptidao
referenciada como fungado objetivo, fungdo de custo ou fungdo de aptidao
(fitness). A fungdo mono-objetiva trata da minimizagdo ou da maximizagdo do

problema estudado, que pode ser dada por:
min. f(x) = f(x1, x2, -+, xp) (3.2)

A equacao 3.2 representa a funcdo de custo, pois se trata do erro de
predicao na funcao, em que é utilizada a minimizacéo. Os valores dos individuos
avaliados sao x1, x2, ---, xm, a fungao de custo é representada por f e o tamanho

da populacao por M.
3.1.3 Mutacao

No caso de solugbes preliminares, a populagdo pode ser gerada por
adicdo de desvios aleatdérios normalmente distribuidos para uma solugao
nominal. Assim, a ED gera novos vetores adicionando a diferenga ponderada
entre dois vetores populacionais a um terceiro vetor. Chamamos essa operagao
de “mutacgao” (F). Dessa maneira, sdo selecionados aleatoriamente dois vetores
diferenga (xr1 e xr2) em que r1 e r2 sdo inteiros escolhidos aleatoriamente entre
[1, M]. Na Figura 11 a seguir, mostramos os dois vetores e o vetor diferenca

dentro do espaco de busca da populacéao.
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Figura 11 — Vetor diferenca

Solugdes otimas

Espaco de busca
Fonte: com base em Storn; Price, 1997.

Os vetores diferenca (xr1 e xr2) s&o sinalizados pelas retas na Figura 11
anterior. Dessa maneira, ED sofre mutacado e depois sofre recombinagao para
produzir uma nova populagao de vetores, ou seja, novos individuos séo gerados.
A mutacéo diferencial adiciona a diferenga escalar (xr1 — xr2) a um terceiro vetor

x.3 aleatoriamente selecionado da populacao.
xr3 =rand(1, M) (3.3)

O vetor xr3 ilustrado na Figura 12 a seguir é selecionado conforme a
equacao 3.3 e juntamente com o vetor de diferenga ponderada produz o vetor

experimental uo.

Figura 12 — Processo de mutacao

Solugdes otimas
o —————————

Espago de busca
Fonte: com base em Storn; Price, 1997.
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Assim, o processo de mutacido pode ser representado pela equagao 3.4
a seguir, na qual sera o resultado da diferenga dos vetores xr1 e xr2 multiplicada

pelo valor de mutagdo e somada com o vetor x3.
uo = xr3 + F(xr1 — xr2) (3.4)

Em vista de vérias pesquisas realizadas, Zhang et al. (2015) apresentam
um conjunto de multiplas estratégias no operador mutacdo que sdo muito
promissores, cujo desempenho pode ser melhorado por meio da combinagéo de
varias estratégias de geragao de vetor de teste com alguns parametros de
controle adequados.

De acordo com os trabalhos de Ao e Chi (2009) e Kushida et al. (2015),
existem diversas estratégias de mutagdo para a meta-heuristica DE, as quais
s&o formuladas como DE/x/y/z.

A letra x representa o tipo de vetor que sofrera mutagao; geralmente esse
vetor é selecionado aleatoriamente dentro da populagdo. Enquanto isso, y € a
quantidade de vetor diferenca que sera utilizado na estratégia e z é o tipo de
cruzamento a ser aplicado, podendo ele ser binominal (bin) ou exponencial (exp).
A seguir, sdo citadas algumas estratégias utilizadas na meta-heuristica DE.

e DE/best/1/exp
e DE/rand/1/exp
e DE/rand-to-best/1/exp
e DE/best/2/exp
e DE/best/1/bin
e DE/rand/1/bin
e DE/rand-to-best/1/bin
o DE/best/2/bin
e DE/rand/2/bin

Nesta etapa, € utilizada a estratégia DE/best/1, que pode ser formulada

pela equacao 3.5 a seguir

DE/best/1/bin
Uk = Xbest + F(X'rl — XrZ)

(3.5)

Nessa equacao:

e xr1, xr2 € Xij S840 obtidos de forma aleatéria;
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e Xpest € 0 valor de aptiddo do melhor individuo da populagéo;

e [ é ataxa de mutacdo que sera aplicada na populacao.

Outro detalhe nesse processo é que a taxa de cruzamento nesse caso &
determinada de maneira aleatoria, em outras palavras, gera um numero aleatério
por meio da distribuigdo uniforme continua com o parametro inferior igual a 0 e

o parametro superior igual a 1. Na equacéao 3.6, é descrito esse processo.
F = unifrnd(beta_min, beta_max, VarSize) (3.6)

Nessa equacao, beta_min é o limite inferior igual a 0,2, beta_max é o limite
superior igual a 0,8, VarSize é um vetor de tamanho igual a dimensao do
problema (dim) e unifrnd € um comando do Matlab® para gerar numeros

aleatodrios uniformes continuos.
3.1.4 Cruzamento

Apos o processo de mutacio, ocorre o processo de cruzamento, chamado
também de “recombinacido discreta”. Os parametros do vetor mutado sao
misturados com os parametros de outro vetor pré-determinado, vetor alvo,
responsavel por produzir o vetor experimental. Essa mistura é referida como
cruzamento (Cr). Sua probabilidade, Cr €[0 1], € um valor definido pelo usuario
que controla os valores dos parametros dos vetores mutantes copiados. Além
disso, um numero é gerado de forma aleatéria uniforme, rand; (0,1). Se o numero
achado for menor ou igual a Cr, entdo o parametro experimental € herdado x;;.
O vetor atualizado uj € definido na equagéao 3.7 a seguir:

w - {vi,j se (rand(0,1) < Cr) (3.7)
0 = caso contrario

Nessa equacdo, rand(0,1) € um numero gerado aleatoriamente no

intervalo [0 1] e Cr é a taxa de cruzamento.
3.1.5 Selegao

O operador de selegao faz a comparagao do vetor teste (uo) com o vetor
alvo (x:;) para gerar os novos individuos. Se o valor de aptidao do vetor alvo for

menor que o valor do vetor teste, o vetor alvo avanga para a préxima geragao,




20

caso contrario, 0 x;; € substituido pelo valor de uo (Price; Storn; Lampinen, 2005).
Esse processo pode ser descrito na equagao 3.8 a seguir.

U if f(u0) < f(xi)) (3.8)

Xiji1 = !
Lj+1 {Xi,j caso contrario

Nessa equacao:

i= 1’2’...’M;

j=12, -, dim;

f(uij) € o valor de aptiddo do melhor individuo do vetor teste;

f(xij) é o valor de aptiddo do melhor individuo do vetor alvo.

O processo de selegédo é ilustrado na Figura 13 a seguir. O melhor
individuo é selecionado por meio do seu valor de aptiddo avaliado pela funcao
objetivo. Nesse caso, a fungéo objetivo utiliza a minimizagéo, com isso, o melhor

individuo sera o que apresentar menor valor de aptidao.

Figura 13 — Processo de selegao

Solugdes otimas

Espaco de busca

Fonte: com base em Storn; Price, 1997.

Ao comparar u;; com xi;, ED integra mais fortemente a recombinagao e a
selecado do que outras técnicas de otimizagdo, pois as caracteristicas do vetor

uij sdo herdadas para x,.
TEMA 4 — META-HEURISTICAS HIiBRIDAS

As duas primeiras décadas estdo focadas nas meta-heuristicas
padronizadas, visto que as meta-heuristicas se apresentaram mais eficientes,

ageis e de facil implementacdo do que os métodos heuristicos. Entretanto,




21

mesmo com O surgimento de novas meta-heuristicas, alguns problemas néo
apresentaram precisdo em seus resultados, uma vez que nao se existe uma
unica meta-heuristica boa o suficiente para solucionar todos os problemas reais,
ou seja, uma meta-heuristica pode resultar em solu¢des factiveis para o
problema de treinamento de redes neurais e a mesma meta-heuristica pode nao
apresentar bons resultados para o problema da estimacao de parametros de
sistemas nao lineares, por exemplo.

Dessa maneira, para tratar desse suposto problema, uma combinacgao
habilidosa de uma meta-heuristica com outra(s) meta-heuristica(s), chamada de
“meta-heuristica hibrida”, veio como uma tentativa de suprir essa necessidade.

As meta-heuristicas hibridas pode ser mais eficientes e fornecer maior
flexibilidade ao tratar com diferentes problemas do mundo real e de grande
dimensionalidade (grande escala). De modo geral, as meta-heuristicas hibridas
podem ser referenciadas como combinagdes colaborativas ou combinacdes
integrativas.

As combinagdes colaborativas tratam da troca de informagdes entre duas
ou mais meta-heuristicas sendo executadas sequencialmente. Resumidamente,
pode-se dizer que essa combinagao seria da seguinte forma: a meta-heuristica A
comecga o seu processo de busca por solugdes factiveis e, ao terminar todo o
seu processo ela envia sua melhor solugdo para a meta-heuristica B, e vice-
versa. E uma tentativa de melhorar as solugdes ou entdo de manté-las, mas
nunca piorar essas solugdes encontradas. Na Figura 14 a seguir, exemplificamos

a troca de informacdes entre duas meta-heuristicas.

Figura 14 — Exemplo de combinagao colaborativa

Metaheuristica 1 Metaheuristica 2

Fonte: Bergamini, 2018.
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A primeira meta-heuristica faz todos os seus processos e, ao terminar,
guarda a bestSolution que foi a melhor em uma execugao. Assim, bestSolution
tera os melhores individuos da populacédo da primeira meta-heuristica e enviara
para a segunda meta-heuristica. Por sua vez, a outra meta-heuristica aloca
bestSolution na primeira fileira de sua populagao inicial (solu¢do inicial) para
fazer todo seu processo na tentativa de melhorar ou manter a bestSolution
recebida. Por fim, a segunda meta-heuristica guarda a nova bestSolution, envia
para a primeira meta-heuristica que € alocada também na sua populagéo inicial.
Até terminar o numero maximo de execucgdes, essas meta-heuristicas
trabalharam de modo cascata, trocando informacdes a cada execucgao.

Para as combinagdes integrativas, elas tém o foco de selecionar o ponto
estratégico de uma meta-heuristica e adiciona-lo em outra meta-heuristica. Para
uma compreensao melhor, pense na meta-heuristica ED estudada nesta etapa.
Sua principal estratégia se encontra na operagao de mutagéo, entdo estariamos
colocando essa operagdo em outra meta-heuristica. Na Figura 15 a seguir,
ilustramos a jungdo da meta-heuristica ED com a meta-heuristica de Busca Local

Iterativa.

Figura 15 — Exemplo de algoritmos hibridos

Metaheuristica Hibrida EDILS

Metaheuristica ED > Metaheuristica ILS

Operador mutacao: DE/best/1

Fonte: Bergamini, [S.d.].

Ao combinarmos os dois métodos meta-heuristicos, temos a

probabilidade de melhorar as solugdes factiveis, pois sdo métodos de categorias




diferentes. Na literatura, muitos pesquisadores afirmam que conseguem
melhorar as solugdes quando se trata de problemas reais, ou seja, problemas de

alta complexidade (Bergamini, 2018).
TEMA 5 — APLICABILIDADE: FUNCOES DE BENCHMARKS

As fungbes de Benchmarks sdo fracionadas em categorias, que sao:
unimodal sem restricbes; multimodal sem restrigbes; e multimodal com
restricdes. Geralmente, a maior parte das fungbes consegue solucionar
problemas Np dificeis ou de dimensdes inferiores. Se maior for sua dimenséao,
mais sera exigido do método de otimizagao, pois tera o aumento do esforgo
computacional e, por consequéncia, sua convergéncia sera lenta. Cada uma das
fungdes depende dos limites superiores (U) e inferiores (L) dos parametros
iniciais. Na maior parte dos casos, o minimo ndo depende somente da dimensé&o
do problema, pois, ao depender do minimo os valores da fungao, as dimensodes
selecionadas serao fornecidas para os problemas. Com isso, duas fungdes de
testes serdo apresentadas, Ackley e Rosenbrock; ambas tratam de problemas

complexos.

Tabela 1 — Configuragao das fungdes

Fungao de Benchmark Dimensao UL Solugao 6tima
Ackley 100 32 32 f(x)=0
Rosenbrock 100 10 -5 fx)=00u=0

Fonte: Bergamini, [S.d.].

Ackley apresenta solugdes dentro de uma regiao plana e central. Além
disso, seu grafico € bidimensional para ilustrar a localizagao de solugdes 6timas.

Uma possivel formulagdo dessa funcao pode ser por:

(5.1)
D
f(x)=—aexp| —b %Z x% | —exp (% (cxi)) + a + exp(1).

=1

Nessa equacao, a = 20, b = 0,2, c = 2, D é a dimensao do problema e
x: € o individuo da populagéo.

Quanto a funcdo Rosenbrock, seu espaco de busca estda dentro do
intervalo [— 32,32] e ela trata com agilidade problemas Np dificeis, que entregam
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resultados precisos. Para o minimo global, ele se localiza no vale plano, um lugar
estreito e parabdlico. A férmula matematica a seguir representa a fungéo
Rosenbrock.

f(x)=10D + XP [x2 — 10 cos(2mxi)] (5.2)

i=1 i

Nessa equacdo, D é a dimensionalidade do problema e xi sdo os

individuos da populagéo.

Saiba mais

Vale ressaltar que temos uma infinita gama de fung¢des de testes, tanto
para a otimizagdo mono-objetivo quanto para a otimizagdo multiobjetivo. Para
mais  informagdes, acesse o link a seguir. Disponivel em:

<https://www.sfu.ca/~ssurjano/optimization.htm|>. Acesso em: 20 out. 2022.
FINALIZANDO

Chegamos ao fim de nossa jornada. Ressaltamos que este conteudo sera
de suma importancia para vocé, independentemente do cargo que exerga seja,
cientista de dados, desenvoldedor(a), pois trata-se da resolu¢ao de qualquer tipo
de problema real do nosso dia a dia. Iniciamos nossa jornada falando sobre
problemas de otimizagdo, expondo as duas principais formulagbes, o mono
objetivo e multiobjetivo. Além das formulagbes, precisamos escolher
corretamente qual método melhor se encaixa para uma resolugao de precisao.
Para isto, estudamos desde os métodos pioneiros (métodos heuristicos) até os
mais utilizados (métodos meta-heuristicos). Estes dois métodos permitem tratar
problemas de baixa até a mais alta complexidade, isto €, dependendo da
dimensao do problema pode ser dito como intratavel. Vimos que os métodos
meta-heuristicos hibridos sdo uma alternativa viavel para melhorar as solugdes
e com isto, trazem boa performance e agilidade na obtengcdo das solugdes
factiveis.

Por fim, vocé aprendeu como aplicar os métodos de otimizacao utilizando
algumas fungdes obijetivo testes em Python. De modo a entender a importancia
de usar as funcdes de testes para uma pré-analise dos métodos de otimizacao
e assim, realizar a aplicabilidade deles para tratar qualquer tipo de problema de

otimizacgao.




25

REFERENCIAS

ARROYO, J. E. C. Heuristicas e meta-heuristicas para otimizagao
combinatéria multiobjetivo. 227 f. Tese (Doutorado em Engenharia Elétrica) —
Faculdade de Engenharia Elétrica, Universidade Estadual de Campinas,
Campinas, 2002. Disponivel em: <http://repositorio.unicamp.br/handle/REPOSIP/
260313%0Ahttp://www.bibliotec adigital.unicamp.br/document/?code=vtls000256
530&fd=y>. Acesso em: 20 out. 2022.

BERGAMINI, M. G. Estimacao de parametros de sistemas nao lineares
utilizando um sistema colaborativo de meta-heuristicas. 94 f. Dissertagao
(Mestrado em Engenharia Elétrica) — Departamento de Engenharia Elétrica, Setor
de Tecnologia, Universidade Federal do Parana, Curitiba, 2018. Disponivel em:
<https://acervodigital.ufpr.br/handle/1884/56030>. Acesso em: 20 out. 2022.
BLANK, J. Multi-Objective Optimization in Python. Version 6.0, 2022.
Disponivel em: <https://pymoo.org/problems/many/dtlz.htmi#DTLZ1>. Acesso em:
20 out. 2022.

CUERVAS, E.; ZALDIVAR, D.; PEREZ, M. Advances in Metaheuristics
Algorithms_ Methods and Applications. 2018.

KUSHIDA, J. |.; HARA, A.; TAKAHAMA, T. Rank-based differential evolution

with multiple mutation strategies for large scale global optimization. 2015 IEEE
Congress on Evolutionary Computation, CEC 2015 - Proceedings, , n. 1, p.
353-360, 2015.

MAHDAVI, S.; SHIRI, M. E.; RAHNAMAYAN, S. Metaheuristics in large-scale
global continues optimization: A survey. Information Sciences, v. 295, p. 407-
428, 2015. Disponivel em: <http://dx.doi.org/10.1016/j.ins.2014.10.042>. Acesso
em: 20 out. 2022.

NORVIG, P. The Traveling Salesperson Problem. GitHub, april 16, 2018.
Disponivel em: <https://github.com/norvig/pytudes/blob/main/ipynb/TSP.ipynb>.
Acesso em: 21 out. 2022.

PRICE, K. V; STORN, R. M.; LAMPINEN, J. A. Differential Evolution: A Practical
Approach to Global Optimization. Germany: Springer-Verlag Berlin Heidelberg,
2005.

STORN, R.; PRICE, K. Differential Evolution — A Simple and Efficient Heuristic
for Global Optimization over Continuous Spaces. Journal of Global Optimization,
v. 11, n. 4, p. 341-359, 1997.




26

ZHANG, Yudong; WANG, Shuihua; JI, Genlin. A Comprehensive Survey on
Particle Swarm Optimization Algorithm and Its Applications. Hindawi Publishing
Corporation. 2015. https://doi.org/10.1155/2015/931256.




