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Resumo

Meta-heuristicas baseadas no paradigma de Sistemas Imunolégicos Artificiais (SIAs), especial-
mente aquelas inspiradas na teoria da Rede Imunoldgica, sdo reconhecidamente capazes de estimular
a geracdo de conjuntos diversos de solu¢des para um dado problema, mesmo utilizando-se de me-
canismos muito simples de controle da dinamica da rede. Por outro lado, na literatura de SIAs ha
uma série de estudos que propdem modelos computacionais mais elaborados, geralmente baseados
no conceito de concentragdo de anticorpos, que conseguem explicar melhor o comportamento dessas
redes. Diante disso, neste trabalho € proposto um novo algoritmo imunoinspirado para otimizac¢ao
em espacos continuos, denominado cob-aiNet (Concentration-based Artificial Immune Network), que
emprega o conceito de concentracdo de anticorpos para promover um melhor controle da dinamica
da rede, permitindo assim obter uma melhor cobertura das regides promissoras do espaco de busca.
Esta propriedade da cob-aiNet foi verificada em uma série de andlises experimentais, nas quais o
algoritmo foi comparado a outras técnicas baseadas em paradigmas distintos, além de dois outros
SIAs ja propostos na literatura. Os experimentos mostraram que o algoritmo cob-aiNet, além de
sua capacidade de manutencao de diversidade ao longo de toda a execucgdo, é competitivo na apro-
ximag¢do do 6timo global dos problemas. Diante disso, também foi proposta neste trabalho uma ex-
tensdo da cob-aiNet para tratar problemas de otimiza¢do multiobjetivo, denominada cob-aiNet[MO]
(Concentration-based Artificial Immune Network for Multiobjective Optimization). Assim como um
conjunto bem reduzido de propostas da literatura, a cob-aiNet[MO] € capaz de tratar problemas de
otimizacao multiobjetivo que requerem uma manutencao adequada de diversidade também no espago
das variaveis de decisdo, ndo apenas para superar as dificuldades introduzidas pela multimodalidade
mas também para facilitar o processo de escolha a posteriori da solugdo que serd efetivamente adotada
na pratica. Uma série de andlises experimentais foram feitas com o algoritmo cob-aiNet[MO], sendo
observado que esta ferramenta apresentou resultados superiores na maioria dos problemas, tanto em
aproximacdo da fronteira de Pareto quanto em manuteng¢do de diversidade.

Palavras-chave: Sistemas imunoldgicos artificiais, manutencdo de diversidade no espago de
busca, otimizagdo em espagos continuos, otimiza¢do multiobjetivo, redes imunoldgicas.






Abstract

Metaheuristics based on the Artificial Immune System (AILS) framework, especially those inspi-
red by the Immune Network theory, are known to be capable of stimulating the generation of diverse
sets of solutions for a given problem, even though they generally implement very simple mechanisms
to control the dynamics of the network. However, there are several studies in the AIS literature that
propose more elaborate computational models, generally based on the concept of concentration of
antibodies, which better explain the behavior of such networks. Therefore, in this work we propose a
novel immune-inspired algorithm for real-parameter optimization, named cob-aiNet (Concentration-
based Artificial Immune Network), that adopts the concept of concentration of antibodies to better
control the dynamics of the network, so that a broader coverage of promising regions of the search
space can be achieved. This property of cob-aiNet was verified in a series of experimental analyses,
in which the algorithm was compared to several techniques based on distinct paradigms, including
two popular AISs from the literature. The experiments have shown that cob-aiNet, besides being able
to maintain diversity during all the iterations, is also competitive with respect to the approximation
of the global optima of the problems. Therefore, it was also proposed in this work an extension
of cob-aiNet to deal with multiobjective optimization problems, which was named cob-aiNet[MO]
(Concentration-based Artificial Immune Network for Multiobjective Optimization). Like a small set
of techniques from the literature, cob-aiNet[MO] is capable of dealing with multiobjective optimiza-
tion problems that also require a proper maintenance of diversity in the decision space, not only to
overcome difficulties introduced by multimodality but also to facilitate the post-optimization decision
making process. A series of experimental analyses were also made with cob-aiNet[MO], and it was
observed that this algorithm presented better results in most of the considered problems, with respect
to both the approximation of the Pareto front and diversity maintenance.

Keywords: Artificial immune systems, diversity in decision space, real-parameter optimization,
multiobjective optimization, immune networks.
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Capitulo 1

Introducao

Cada vez mais, técnicas de otimizacdo (Nocedal & Wright, [2006) se fazem presentes em uma
enorme variedade de aplicacdes, que vao desde a defini¢do de portfélios de investimento em ban-
cos (Bauerle & Rieder, 2004)) até a determina¢c@o da melhor composi¢do de ligas metélicas em meta-
lurgia (Torronen et al., [1985). Nestas aplicagdes praticas, geralmente o problema em questdo é mo-
delado matematicamente e submetido a alguma técnica de otimizacdo, para que se possa obter uma
possivel solug¢do. Tal solucdo € entdo analisada e avaliada por um usudrio que domine o problema,
sendo este usudrio responsavel por definir a validade e adequacao da solucdo obtida, e também por

determinar sua implantagcdo ou ndo na pratica.

Em muitas situacdes, € altamente desejdvel que a ferramenta de otimizacdo seja capaz de retor-
nar, além da solucao 6tima, multiplas solucdes distintas para o problema, mesmo que muitas destas
solu¢des ndo correspondam aos melhores resultados possiveis, ou seja, mesmo que muitas delas cor-
respondam a solucgdes sub-dtimas. A modelagem de um problema real dificilmente consegue englobar
todas as possiveis restricoes existentes € muito menos € capaz de prever eventuais restricoes tempord-
rias que possam vir a surgir. Diante disso, a obten¢do de um conjunto diverso de solugcoes pode evitar
a necessidade de constantes remodelagens do problema e re-execucdes da ferramenta de otimizagao,
J& que o proprio usudrio teria a possibilidade de selecionar, dentre as solucdes retornadas, aquela que
atendesse a todos os critérios exigidos pelo problema no momento de sua aplicacao, caso tal solucao
exista.

Para ilustrar, tomemos o exemplo de uma transportadora que, diariamente, realiza entregas em
varias cidades de uma regido. Para otimizar a entrega das encomendas, durante as madrugadas uma
ferramenta de otimizagdo € executada para que se obtenham as melhores rotas possiveis que cada
caminhdo devera seguir para realizar as entregas agendadas para o dia seguinte. Dado este cendrio,
suponhamos entdo que, em uma certa manha, descobre-se que a estrada correspondente ao primeiro

trecho a ser percorrido por um dos caminhdes estd interditada por causa de um acidente. Diante disto,



2 Introducao

o gerente de logistica da transportadora teria as seguintes opgoes:

1. Seguir o roteiro proposto pela solucdo obtida durante a noite e deixar o caminhdo parado no
engarrafamento até a estrada ser liberada, o que certamente atrasaria a entrega das encomendas

e até mesmo poderia levar a impossibilidade de entrega de alguns pacotes;

2. Reformular o modelo do problema, de forma a eliminar a estrada interditada dos possiveis
caminhos a serem percorridos, e re-executar a ferramenta de otimizacdo, o que poderia levar

vdrias horas e atrasar todas as entregas do dia;

3. Utilizar a experiéncia prépria e determinar, de acordo com algum critério subjetivo, uma nova

rota para o caminhdo em questao; ou

4. Caso a ferramenta de otimizagdo seja capaz de retornar multiplas solu¢des candidatas distintas,
escolher dentro deste conjunto uma solu¢@o que evite a rodovia em questdo. Se tal solucio
nao estiver disponivel, escolher a alternativa que pelo menos percorra o trecho problematico no

final da rota, quando a possibilidade do transito estar liberado é maior.

De todas as op¢Oes acima, as mais vidveis seriam as terceira e quarta op¢oes. Caso a empresa
decida por adotar a terceira abordagem em todas as situacdes que exijam modificacdes de rota de
ultima hora, ela obrigatoriamente deverd contar com um gerente de logistica que, além de ter grande
experiéncia na area, devera conhecer muito bem as rodovias e a regido de atuacdo da transporta-
dora como um todo, para que consiga definir uma alternativa de rota minimamente razodvel em um
tempo aceitdvel. Além disso, ao adotar esta pritica a empresa passaria a depender excessivamente
do conhecimento de poucos funciondrios, o que pode ser considerado uma situacdo de risco, ja que
o impacto em seu processo logistico seria grande caso tais funciondrios viessem a ficar subitamente
impossibilitados de trabalhar.

A quarta alternativa seria a opcao mais apropriada, ja que reduziria consideravelmente a depen-
déncia da empresa do conhecimento e experiéncia especificos de algum funciondrio e traria mais
agilidade, uma vez que, na maioria dos casos, bastaria escolher a solu¢do que melhor se adequasse as
restricoes de ultima hora que eventualmente viessem a surgir. No entanto, € importante ressaltar que
nenhuma ferramenta com capacidade de obter multiplas solucdes consegue encontrar um conjunto
de solucdes que atenda a todas as possiveis restricoes eventuais mas, ao se adotar uma modelagem
cuidadosa do problema e um bom ajuste da ferramenta, o nimero de casos nao cobertos tende a ser
reduzido.

Apesar de o exemplo apresentado aqui tratar especificamente do problema de roteamento de vei-

culos, as vantagens de se aplicar ferramentas de otimizacdo capazes de retornar conjuntos de solucdes
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ndo estdo restritas apenas a este problema. Praticamente todas as dreas que empregam técnicas de oti-
mizacdo em seus processos poderiam se beneficiar de tais ferramentas, o que motivou o desenvolvi-
mento do trabalho que serd apresentado nas proximas péaginas: a proposta de duas novas ferramentas
imunoinspiradas para otimiza¢do de problemas em espagos continuos, uma mono-objetivo e a outra
multiobjetivo, capazes de explorar a multimodalidade de tais problemas e retornar para o usudrio um
conjunto de solucdes distintas.

Na Secdo [I.1] a seguir, o aspecto da multimodalidade de problemas de otimizagdo sera tratado
em mais detalhes, bem como os pontos principais do paradigma de sistemas imunologicos artificiais
(SIAs — de Castro & Timmis, 2002b) e as razdes que levaram a escolha deste paradigma como a
base principal das ferramentas propostas neste trabalho. Ja a Sec@o [[.2] apresentara tanto os objetivos
quanto os resultados esperados para este trabalho, enquanto que a Se¢do trard um resumo das
contribui¢des que foram efetivamente alcancadas. Por fim, a Segdo[I.4] descreverd a organizagdo dos

demais capitulos desta tese.

1.1 Fundamentacao e Motivacao

De maneira geral, o processo de otimizacdo de um dado problema pode ser visto como uma
tentativa de maximizar as propriedades desejdveis do sistema e, simultaneamente, minimizar aquelas
que sdo indesejdveis (Price et al., 2005)).

Para que seja possivel otimizar um determinado problema real, o primeiro passo ¢ model4-lo ma-
tematicamente em um problema de otimizacdo, através da definicao da funcdo-objetivo que deve ser
maximizada ou minimizada (ou seja, qual é a propriedade do problema real que deve ser otimizada),
das varidveis que serdao ajustadas (ou seja, quais aspectos do problema real serdo trabalhados para
que se otimize a caracteristica em questdo) e de quais restri¢des estdo associadas ao problema, que
devem ser respeitadas pela solucao obtida.

Um mesmo problema real pode ser modelado de diversas maneiras em um problema de otimiza-
¢do, seja através da utilizagdo de conjuntos de varidveis distintos ou até mesmo de funcdes-objetivo
diferentes, o que pode acabar resultando em problemas de otimizagdo com propriedades bem distin-
tas entre si. Estas propriedades caracterizam cada problema de otimizacao e podem, inclusive, afetar
positiva ou negativamente o desempenho da técnica de otimizagdo escolhida para desempenhar a ta-
refa. Dentre as principais propriedades de um problema de otimizagdo (Price et al., [2005), podem-se

destacar:

* Quantizaciao das varidveis: corresponde ao tipo das varidveis do problema, ou seja, se elas
sdo continuas, discretas, pertencem a um conjunto finito ou até mesmo se elas sdo de tipos

diferentes ou nao.
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* Dependéncia entre varidveis: caso ndo haja dependéncia entre as varidveis, cada uma delas
pode ser otimizada independentemente e diz-se que a funcao objetivo € separdvel. Caso exista
esta dependéncia, o valor 6timo de uma determinada varidvel dependerd do valor de outra(s)

varidvel(eis) do problema.

* Dimensionalidade: corresponde ao nimero de varidveis do problema, ou seja, ao nimero de

varidveis que definem a fungdo-objetivo.

* Modalidade: indica a presen¢a de um unico (problemas monomodais) ou multiplos 6timos

locais e/ou globais (problemas multimodais).

* Dependéncia do tempo: a posi¢do do 6timo do problema no espaco de busca ¢ dita esraci-
ondria quando ela ndo varia com o tempo ou ndo-estaciondria (ou dindmica) quando hé esta

variagao.

* Presenca de ruido: quando ndo hé a presenca de ruido, o valor da funcido-objetivo serd sempre
0 mesmo para um mesmo conjunto de varidveis. No caso oposto, a presenca de ruido provocara

uma variacio deste valor, mesmo quando o conjunto de varidveis permanece inalterado.

» Existéncia de restricoes: corresponde a presenca ou nio de restricdes (tanto de igualdade

quanto de desigualdade) associadas a funcao-objetivo e as varidveis do problema.

* Diferenciabilidade: indica se a fun¢do-objetivo é diferencidvel ou ndao em todos os pontos do

espaco de busca, ou seja, em todos os pontos do dominio do problema.

Dentre todas as propriedades apresentadas acima, a que estd mais diretamente relacionada a ques-
tao da possibilidade de obtencdo de um conjunto de solucdes distintas para um problema de otimi-
zacdo € a modalidade. Problemas multimodais, ou seja, problemas que possuem multiplos 6timos
locais, apresentam superficies de busca com varios picos e vales (vide Figura [I.T)), sendo que cada
um destes picos (no caso de maximizagdo) ou vales (para minimizacado) corresponde a um 6timo lo-
cal. Quando o problema que se estd tratando € multimodal, a abordagem mais natural para obten¢do
de um conjunto de solucdes distintas € a tentativa de se localizar o maior nimero possivel de 6timos
locais, garantindo-se assim que cada uma destas solu¢des corresponderd a melhor solucdo em sua
vizinhancga (ou pelo menos estard bem proxima disso).

As ferramentas exatas de otimizagdo (Luenberger, |1984), utilizadas principalmente em matema-
tica e pesquisa operacional, geralmente garantem a convergéncia de sua execugdo para uma solu¢ao
do problema, o que € altamente desejdvel em qualquer situacdo. No entanto, estas técnicas também
apresentam uma série de limitacdes que dificultam sua utiliza¢do em todo tipo de problema. O prin-

cipal aspecto negativo das ferramentas exatas estd no fato de cada uma delas ser voltada para tratar
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Fig. 1.1: Exemplos de problemas de maximiza¢do multimodais em espacos bidimensionais continuos. No
caso do problema (a), existem multiplos 6timos locais de qualidades distintas, sendo que apenas o 6timo local
marcado pelo circulo corresponde ao 6timo global do problema. Ja para o caso (b), existem seis 6timos locais
(marcados pelos circulos), e todos eles apresentam a mesma qualidade, ou seja, sdo 6timos globais. Estes dois
problemas serdo discutidos detalhadamente na Secdo [2.2.2]

uma classe especifica de problemas, exigindo que sejam atendidas uma série de restricdes ou até
mesmo que sejam feitas transformagdes no problema a ser resolvido para que ele possa ser tratado
adequadamente (Neumaier, 2004). Além disso, uma outra caracteristica presente na maioria destas
ferramentas € o fato delas geralmente serem voltadas para obten¢do de uma tnica solugdo, o que as
torna inadequadas para os propdsitos deste trabalho.

Dadas estas limitacdes, um paradigma de otimiza¢do que vem sendo cada vez mais utilizado € o
das meta-heuristicas populacionais, que tem como alguns de seus principais representantes os algo-
ritmos evolutivos (Bick et al., 2000), os algoritmos de otimizagdo por enxame de partl’culasﬂ (Ken-
nedy et al., [2001) e os sistemas imunologicos artificiais (de Castro & Timmis, 2002b). A principal
vantagem destas meta-heuristicas populacionais estd no fato de, como o préprio nome diz, trabalha-
rem com uma populacdo de solu¢oes-candidatas ao problema, o que permite que tais ferramentas
tenham uma menor susceptibilidade a presenca de 6timos locais e também sejam capazes de obter
multiplos 6timos em uma tnica execu¢ao. No entanto, para que apresentem estas duas caracteristicas,
€ preciso que tais algoritmos englobem mecanismos que permitam a manuten¢do da diversidade de

suas solucdes.

! Apesar dos algoritmos de otimizacio por enxame de particulas trabalharem com enxames de particulas e nio com
uma populacdo de individuos propriamente dita, dado que tais enxames nada mais sdo que conjuntos de solugdes-
candidatas que evoluem através de interagdes entre si, neste trabalho estas ferramentas também serdo consideradas como
propostas de meta-heuristicas populacionais.
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No caso especifico de algoritmos evolutivos (Back et al., |2000) e de otimizagdo por enxame de
particulas (Kennedy et al., 2001), as propostas originais destas abordagens ndo preveem a presenca
de mecanismos de manuten¢do de diversidade, o que faz com que a maior parte dos individuos em
suas populacdes convirja para uma unica solu¢do em problemas multimodais de otimizacdo (Rogers
& Priigel-Bennett, [1999). Para evitar que isto ocorra e também para dar a estas ferramentas uma
maior capacidade de exploracdo do espago de busca, aumentando assim a probabilidade de se encon-
trar o 6timo global do problema, foram propostos na literatura diversos mecanismos de estimulo a
manutencao de diversidade (Esquivel & Coello Coello, [2003; |Krohling & Coelhol 2006; Liang et al.,
20065 [Mori et al., 1996, [1998; Petrowski, |1996; Sareni & Krihenbiihl, |1998)), incluidos nas propostas
originais como “adendos’ aos operadores j4 existentes. Como resultado, estes mecanismos acabaram
deixando tais ferramentas mais aptas a tratarem a questdo da multimodalidade.

Ja a maioria dos chamados sistemas imunoldgicos artificiais (SIAs —de Castro & Timmis, 2002b)
ndo requer a ado¢do de mecanismos adicionais para manutencdo de diversidade, uma vez que as
ferramentas propostas de acordo com este paradigma se inspiram em mecanismos e teorias do sistema
imunoldgico natural que podem levéa-las a apresentar tal caracteristica nativamente (de Franca et al.,
2010a).

Por defini¢do, os SIAs sdo ferramentas computacionais que buscam explorar e reproduzir concei-
tos e mecanismos do sistema imunolégico (SI) natural dos vertebrados. Desde o inicio dos anos 2000,
esta linha de pesquisa vem ganhando cada vez mais destaque e, com o passar do tempo, acabou se

dividindo em duas frentes de pesquisa distintas:

* Frente 1: busca uma melhor compreensdo do funcionamento do sistema imunolégico natu-
ral como um todo e de seus mecanismos especificos, através do desenvolvimento e estudo de

modelos computacionais;

* Frente 2: trata do desenvolvimento de algoritmos imunoinspirados, voltados para uma ampla
gama de problemas reais, tais como andlise de dados, otimizacdo e outros (de Franca et al.,
2010a).

Com relacdo a questdo da manutengdo de diversidade de solugdes, diversos trabalhos da literatura
mostraram que os algoritmos imunoinspirados, propostos dentro da segunda frente de pesquisa em
SIAs e baseados na chamada Teoria da Rede Imunologica (Jerne, |1974), sdo de fato capazes de
manter a diversidade de suas solucdes ao longo da busca, retornando para o usudrio um conjunto de
solucdes distintas em muitas das aplicagdes a que foram submetidos (de Franca et al., 2010a). No
entanto, apesar de apresentarem resultados significativos com relacdo a este aspectoE], praticamente

todas as ferramentas imunoinspiradas adotam uma implementacdo incompleta e muito simplificada

20 trabalho delde Franca et al.| (2010Db)), inclusive, compara explicitamente um destes algoritmos imunoinspirados (no
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dos mecanismos propostos pela Teoria da Rede Imunoldgica (de Franca et al., 2010a), o que indica
que ainda existe espago para melhorias.

Por outro lado, na primeira frente de pesquisa em SIAs, existem diversos trabalhos que propdem
modelos computacionais mais elaborados dos mecanismos introduzidos pela Teoria da Rede Imuno-
l6gica, modelos estes capazes inclusive de reproduzir comportamentos ndo presentes na maioria dos
algoritmos imunoinspirados atuais. Diante disso, o principal objetivo deste trabalho é estudar e adap-
tar estes modelos mais elaborados, para que possam ser incorporados em algoritmos imunoinspirados
voltados para otimizagdo, de forma a permitir o desenvolvimento de novas ferramentas com maior
capacidade de exploragdo do espaco de busca e melhor capacidade de localizar 6timos locais distintos
do problema (ou seja, melhores mecanismos de manutencdo de diversidade), permitindo assim que
tais ferramentas sejam capazes de retornar multiplas solucdes de boa qualidade ao usuério. Essenci-
almente, busca-se aqui explorar contribuicdes recentes obtidas na literatura da Frente 1 de pesquisa
em SIAs na proposicdo de inovagdes vinculadas a Frente 2 de pesquisa em SIAs.

O foco desta tese serd em ferramentas desenvolvidas para tratar problemas de otimiza¢do em
espacos continuos, mas € importante ressaltar que os algoritmos propostos aqui podem ser estendidos
para outros tipos de problemas de otimizagdo, sendo necessario, para isso, a adaptacdo de alguns
operadores sem que a estrutura geral das ferramentas tenha que ser profundamente alterada. No

entanto, esta extensao foi deixada como perspectiva futura da pesquisa.

1.2 Objetivos do Trabalho

Como dito anteriormente, o objetivo principal deste trabalho é propor novos algoritmos imunoins-
pirados que, através da ado¢do de uma modelagem mais elaborada dos mecanismos propostos pela
teoria da Rede Imunolégica (Jerne, |1974)), apresentem melhor capacidade de manutencdo de diversi-
dade, sem que sua capacidade de obten¢do de boas solugdes seja comprometida.

Para que este objetivo possa ser atingido, o primeiro passo serd a revisdo de propostas presentes
tanto na literatura de SIAs quanto na literatura de imunologia tedrica, que buscam modelar computaci-
onalmente aspectos presentes no sistema imunoldgico natural (SIN). Em seguida, serdo identificados
quais destes modelos melhor se aplicam aos problemas de otimizacao em espacos continuos, que sao
o foco deste trabalho. Por fim, serdo identificados quais dos mecanismos propostos nestes modelos
podem ser diretamente utilizados no tipo de problema em questdo e quais necessitam de algum tipo

de adaptacdo, definindo-se assim a estrutura geral das novas meta-heuristicas de otimizagao.

caso, o algoritmo opt-aiNet —|de Castro & Timmis|, 2002al), proposto para otimiza¢do em espagos continuos, com a técnica
de Fitness Sharing (Sareni & Krahenbiihl| |1998), e conclui que, para o conjunto de problemas estudado, os resultados da
opt-aiNet foram superiores em todos os aspectos, inclusive na manutencdo de diversidade de solucdes.



8 Introducao

Formalizadas as novas ferramentas, a etapa seguinte serd avaliar seus desempenhos em conjuntos
abrangentes de problemas de teste, e comparar os resultados obtidos tanto com outros algoritmos
imunoinspirados da literatura, que adotam mecanismos bdsicos similares, quanto com outras aborda-
gens distintas, consideradas estado-da-arte dentro de suas respectivas dreas de atuagcdo. Através desta
série de experimentos, busca-se identificar quais sdo as caracteristicas mais relevantes dos novos al-

goritmos, bem como suas principais vantagens e desvantagens.

1.3 Contribuicoes Alcancadas

De maneira geral, as principais contribui¢des obtidas com o desenvolvimento deste trabalho foram

as seguintes:

Andlise e identificagdo dos aspectos associados a manutencdo de diversidade, presentes em

redes imunoldgicas artificiais para otimizagdo, passiveis de serem melhorados;

* Revisao dos principais modelos de rede imunoldgica presentes na literatura de Sistemas Imu-

nolégicos Artificiais;

* Elabora¢do de um novo modelo de rede imunoldgica artificial para otimizagdo em espagos

continuos, baseado no conceito de concentracdo de anticorpos;

* Proposicao, formalizacdo e valida¢ao de dois algoritmos de otimizacdo capazes de manter a

diversidade de solucdes no espaco de busca:

1. cob-aiNet: meta-heuristica populacional (acronimo do inglés Concentration-based Arti-
ficial Immune Network) proposta para otimizacdo mono-objetivo em espacos continuos.
Esta ferramenta apresenta a dinAmica de sua populacdo controlada por um novo modelo
de rede imunoldgica, baseado na concentracdo de cada individuo da populagao, e introduz

novos mecanismos de controle de diversidade.

2. cob-aiNet[MO]: extensdo da ferramenta cob-aiNet para problemas de otimiza¢do multi-
objetivo em espagos continuos.

1.4 Organizacao do Documento

Esta tese estd dividida em sete capitulos. No Capitulo [2, serd apresentada inicialmente uma vi-

s@o geral do sistema imunol6gico natural (SIN) dos vertebrados, seguida de uma discussao sobre os
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aspectos e teorias mais importantes deste sistema, que levaram ao surgimento dos chamados Siste-
mas Imunolégicos Artificiais (SIAs). Os conceitos fundamentais de SIAs serdo entdo detalhados,
juntamente com o estudo de um exemplo de algoritmo imunoinspirado baseado na teoria da Rede
Imunoldgica (Jerne, 1974) e voltado para otimiza¢do em espagos continuos. Por fim, serd feita uma
revisdo de alguns dos principais modelos computacionais de redes imunoldgicas, geralmente utili-
zados em simulacdes que visam tentar explicar o comportamento dindmico de tais redes e estudar a
influéncia que a variacdo de alguns aspectos especificos pode causar em seu comportamento.

Ja no Capitulo [3| serd apresentada a primeira proposta deste trabalho: o algoritmo cob-aiNet
(Concentration-based Artificial Immune Network), desenvolvido para otimizac¢do de problemas mo-
no-objetivo em espagos continuos. Neste capitulo, a cob-aiNet serd primeiramente posicionada frente
a outras abordagens da literatura, e se seguirdo a discussdo detalhada do novo modelo de rede imu-
noldgica adotado e a formalizacao do algoritmo. Os resultados experimentais obtidos com o intuito
de avaliar o desempenho da nova ferramenta e permitir a identificacdo de seus aspectos positivos e
negativos serdo discutidos no Capitulo 4]

O Capitulo [5] por sua vez, tratard da extensdo do algoritmo cob-aiNet para otimiza¢do de pro-
blemas multiobjetivo, também em espacos continuos. Para isso, serd feita inicialmente uma breve
discussdo dos aspectos mais importantes desta classe de problemas e, em seguida, a ferramenta serd
posicionada frente a outras abordagens da literatura e formalizada. Os resultados experimentais obti-
dos com esta segunda ferramenta serdo apresentados e discutidos no Capitulo [6]

Uma breve recapitulagdo do que foi proposto neste trabalho sera feita no Capitulo [/, juntamente
com os comentdrios finais sobre o trabalho e as perspectivas futuras da pesquisa. Por fim, no Apén-
dice [A]serdo detalhados os problemas de teste utilizados nos Capitulos [ e 6] enquanto que no Apén-

dice [B] estardo listadas todas as publicagdes do autor, realizadas até a data de conclusdo desta tese.
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Capitulo 2
Sistemas Imunologicos Artificiais

Um Sistema Imunologico Artificial (SIA — Dasgupta, |1998; |de Castro & Timmis, [2002b)) tem
como meta reproduzir, em um contexto computacional, mecanismos e processos observados no sis-
tema imunoldgico de organismos vertebrados. De acordo com de Castro & Timmis| (2002b)), o obje-
tivo principal desta imunoinspiracdo € a resolugao de problemas das mais diversas dreas, tais como
engenharia, ciéncias médicas, economia e muitas outras (de Castro & Timmis|, 2002b; de Castro,
2006). No entanto, € possivel observar que, principalmente nos ultimos anos, estes modelos compu-
tacionais do Sistema Imunologico Natural (SIN) também vém sendo empregados como ferramentas
de apoio ao estudo e compreensio do proprio SIN, através de sua utilizagdo em validagdo de modelos
conceituais e teorias via simulagdes (De Boer, 1989; Detours et al., |1994; Hart, 2006; Hart et al.,
2007).

O primeiro trabalho a aplicar os conceitos de SIAs em computacgao foi proposto por |Farmer et al.
(1986). Neste trabalho, os autores propuseram um modelo dinamico baseado na chamada Teoria
da Rede Imunolégica (Jerne, |1974) (ou rede idiotipica), que acabou se mostrando muito semelhante
aos sistemas classificadores propostos por |[Holland| (1984). Alguns anos depois, Bersini & Varela
(1990) publicaram um outro trabalho, também sobre redes imunolédgicas, em que exploravam ainda
mais a relacdo entre SIAs para aprendizagem de maquina e sistemas classificadores. No entanto, foi
apenas em meados dos anos 90 que o paradigma de SIA passou a ser considerado como uma linha
de pesquisa ativa, com a publicacdo dos trabalhos de Forrest et al.| (1994), em que foram aplicados
principios de discriminagdo proprio/nao-proprio (de Castro & Timmis| [2002b) a um problema de se-
guranca computacional, e de|Dasgupta & Forrest (1998)), em que foi proposto o algoritmo de Sele¢cdo
Negativa.

No final dos anos 90, de Castro & Von Zuben (1999) exploraram os conceitos do Principio
da Sele¢cdo Clonal (Burnet, |1978) e os aplicaram ndo apenas a aprendizado de mdquina, mas

também a problemas de otimizagdo tanto em espacos continuos quanto discretos. Este estudo de

11
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de Castro & Von Zuben (1999) levou ao algoritmo CLONALG (Clonal Selection Algorithm — de
Castro & Von Zuben, 2002b), que desde entdo vem sendo frequentemente aplicado em problemas

reais.

Uma evolucdo do algoritmo CLONALG foi introduzida posteriormente por |de Castro & Von
Zuben| (2002a) que, inspirados em mecanismos da Teoria da Rede Imunolégica de Jerne (1974), pro-
puseram o algoritmo aiNet (Artificial Immune Network). As principais diferencas entre os algoritmos
aiNet e CLONALG sao: (i) a existéncia de uma interacdo, em forma de rede, entre as solu¢des da
populacao da aiNet; e (ii) a presenga, também na aiNet, de mecanismos capazes de suprimir solucdes
semelhantes presentes na populagdo, melhorando assim a utiliza¢do dos recursos computacionais. Es-
tes mecanismos de interacdo em rede e supressdao ddo a aiNet uma capacidade de adaptacdo dindmica
do tamanho de sua populacdo, o que permite o ajuste do nimero de solucdes candidatas mantidas

durante a busca as caracteristicas do problema sendo tratado.

Originalmente, o algoritmo aiNet foi proposto para tratar problemas de agrupamento de dados
(clustering), mas, diante dos resultados promissores obtidos, rapidamente surgiram diversas extensoes
para as mais variadas aplicacdes (de Franca et al., 2010a), tais como otimizacdo de problemas em
espacos continuos (de Castro & Timmis, 2002a)), otimiza¢do de problemas combinatdrios (de Sousa
et al., [2004; |(Gomes et al., [2004)), bioinformatica (Bezerra & de Castro, 2003} lde Sousa et al., [2004;
Gomes et al., [2004), sistemas de predi¢do (Li et al., 2010), biclusterizagdo (Castro et al., 2007alclb;
Coelho et al., 2008, |2009a,b;; de Franca et al., 2006al)), otimiza¢dao multiobjetivo (Coelho & Von Zuben,
2006b; Coelho et al., [2008)), otimizacdo dinamica (de Franca et al., 2005, 2006b; Junqueira et al.,
20035, 2006)) e reconstrucdo de arvores filogenéticas (Coelho et al.,[2007a,bl 2010).

Quase que paralelamente ao desenvolvimento da aiNet, | Knight & Timmis| (2001) propuseram
o algoritmo AINE (Artificial Immune Network), que também se inspira nos principios de Selecao
Clonal e Rede Imunoldgica para tratar problemas de mineragdo de dados. Esta ferramenta utiliza o
conceito de ARBs (do inglés Artificial Recognition Balls, que nada mais sdo que uma representacio de
regides de reconhecimento por parte de anticorpos) e, diferentemente da aiNet, adota apenas sinais de
estimulo em seu modelo, que podem ser provenientes tanto de antigenos quanto de outros anticorpos.
A proposta da AINE foi posteriormente modificada por Timmis & Neal| (2001) para trabalhar com
uma quantidade limitada de recursos, ou seja, foi estipulado um limite no nimero de ARBs do modelo

imunoldgico, o que levou a um novo algoritmo denominado RLAIS (Resource-limited AIS).

Além de algoritmos baseados nos principios de Sele¢do Clonal (Burnet, 1978) e Rede Imuno-
l6gica (Jernel |1974), a literatura de SIAs também contém propostas baseadas em outros aspectos
e teorias da imunologia, tais como o préprio algoritmo de Selecdo Negativa (Dasgupta & Forrest,
1998), baseado principalmente nos mecanismos de sele¢do de células T no timo (de Castro & Tim-

mis, [2002b)), e os Algoritmos de Células Dendriticas (DCA — Greensmith,, 2007), propostos para
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deteccao de anomalias e baseados na Teoria do Perigo (Matzinger, |1994; Aickelin & Cayzer, 2002).
No entanto, como estas ferramentas e suas respectivas inspira¢des bioldgicas nao estao diretamente
associadas a proposta deste trabalho, elas ndo serdo tratadas aqui em detalhes.

Este capitulo estd estruturado em duas partes principais. Na Segdo [2.1] serd apresentada uma
visdo geral do sistema imunoldgico natural (SIN) dos vertebrados, seguida do detalhamento daqueles
aspectos e teorias mais importantes e que serviram diretamente de inspiragdo para as ferramentas que
serdo detalhadas nos proximos capitulos. Ja na Se¢do[2.2] serdo discutidos os conceitos fundamentais
de sistemas imunoldgicos artificiais (SIAs), para que fique claro como geralmente se dé a transposi¢ao
dos conceitos presentes na imunologia tedrica para os modelos computacionais. Para isso, serdo
tratados na Sec¢do[2.2)os chamados Espagos de Formas (Perelson & Oster} [1979) e alguns modelos de
rede imunoldgica da literatura, tanto aqueles utilizados em simulac¢des de estudo do comportamento
do sistema imunoldgico natural, quanto os que estdo implementados em algoritmos para solucdo de

problemas. Por fim, alguns comentérios finais serdo feitos na Secao

2.1 O Sistema Imunolégico Natural

Com o intuito de manter o organismo saudavel, o sistema imunoldgico natural (SIN) possui me-
canismos avangados de reconhecimento e combate a agentes infecciosos externos (chamados patoge-
nos) que, por sua vez, possuem assinaturas (padrdes) moleculares especificas (chamadas antigenos).
Quando estes antigenos sdo reconhecidos pelas células do SIN, a resposta imunologica, ou seja, a
reacdo de defesa do organismo € disparada.

Caso um agente externo consiga romper as barreiras fisica (pele) e bioquimicas (fluidos como
saliva, ldgrima e suor) de um organismo e finalmente invadi-lo, a resposta imunoldgica sera disparada
em duas frentes (Pinchukl, [2002): a primeira delas, chamada resposta imunologica inata, € disparada
imediatamente pelo sistema imunolégico inato; ja a segunda, a resposta imunologica adaptativa, é
uma resposta mais lenta e especifica a cada tipo de patdgeno, sendo disparada pelo sistema imuno-
logico adaptativo. Juntos, os sistemas imunoldgicos inato e adaptativo formam um mecanismo de
defesa extremamente eficiente e que opera em paralelo, recorrendo a uma diversidade de agentes e
componentes distribuidos espacialmente e operando em rede.

As principais células do sistema inato sdo os chamados fagdcitos, que possuem receptores capazes
de reconhecer padrdes moleculares presentes em agentes invasores e estdo imediatamente disponiveis
para combater eventuais infeccdes. Quando os fagdcitos identificam algum agente invasor, eles fa-
gocitam o agente identificado, ou seja, envolvem o patégeno e quebram sua estrutura molecular,
simultaneamente estimulando a producio de citocinas. As citocinas emitem entdo sinais para outras

células do sistema imunoldgico e induzem uma resposta inflamatdria, elevando assim a temperatura
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do corpo (febre). Com o aumento de temperatura, a atividade de alguns patégenos tende a diminuir,
enquanto que a resposta adaptativa € estimulada (Leon, [2002]).

Diferentemente da resposta imunoldgica inata, que € responsdvel por um combate inicial e rdpido
a qualquer infecc¢do, a resposta adaptativa € bem mais especifica a cada agente invasor e, consequente-
mente, requer um certo tempo para que possa comegar a surtir efeitos. Enquanto as células do sistema
inato sdo capazes de responder a uma ampla gama de agentes invasores sem a necessidade de uma
exposi¢do prévia a eles, as células do sistema adaptativo (responsdveis pela liberagdo dos chamados
anticorpos) sdo ativadas e produzidas em resposta a infec¢des especificas. Em geral, as infec¢des se
estabelecem toda vez que os agentes invasores ndo sdao devidamente neutralizados pelo sistema inato.

Dentre os varios componentes presentes no sistema imunoldgico adaptativo, os linfécitos mere-
cem uma atenc¢do especial. Existem dois tipos principais de linfécitos, os linfocitos B (ou células B) e
os linfocitos T (ou células T), que possuem em sua superficie receptores de antigenos com alta espe-
cificidade. Estas células atuam na resposta adaptativa através do reconhecimento e da eliminagdo de
patégenos, e também através da constituicdo da chamada memdria imunolégica. A memdoria imuno-
l6gica corresponde basicamente a capacidade que as células do sistema adaptativo t€ém de reconhecer
um mesmo antigeno (ou um antigeno semelhante) quando houver uma infec¢do reincidente, levando
assim a uma resposta imunoldgica mais rdpida e que pode até mesmo evitar o reestabelecimento da
doenca no organismo. Gragas a estes mecanismos, a resposta adaptativa d4 ao sistema imunolégico a
capacidade de aprender e se aprimorar a cada infec¢do sofrida.

Apesar da importincia do sistema imunoldgico inato, o foco deste capitulo estard apenas nos
mecanismos responsdveis pelo funcionamento da resposta imunoldgica adaptativa, que € a principal
fonte de inspiracdo para os sistemas imunoldgicos artificiais. No entanto, € importante ressaltar que
ha uma forte interacdo dos sistemas inato e adaptativo em organismos vivos, e existem evidéncias
claras de que os agentes responsaveis pelo disparo da resposta adaptativa sio componentes do sistema
imunolégico inato (de Castro & Timmis, [2002b).

Cabe também destacar que as descrigdes de mecanismos e modelos do sistema adaptativo, cons-
tantes das préximas subsecoes, representam simplificagdes e aproximagdes dos mecanismos e pro-

cessos reais que efetivamente tém lugar no SIN.

2.1.1 A Resposta Imunoldgica Adaptativa e o Principio da Selecao Clonal

z

Quando um patégeno € “engolido” por um fagdcito do sistema imunoldgico inato, sua estrutura
molecular é fragmentada e o fagdcito em questdo passa a exibir, em sua superficie, peptideos carac-
teristicos deste patégeno, que sdo conhecidos como antigenos (Figura[2.1] passo I).

Uma vez completada a fagocitose de um agente invasor, os fagdcitos se deslocam para os cha-

mados linfonodos, que sdo nddulos espalhados pelo organismo que contém uma alta concentracao de
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Fig. 2.1: Resposta imunoldgica adaptativa: (I) fagocitose e quebra do patégeno por fagécitos; (II) reconhe-
cimento dos antigenos pelas células T ajudantes; (III) estimulo da produgado de células B; (IV) maturacio de
afinidade; (V) diferenciacio de parte das células B em células de memoria; (VI) diferenciacdo de parte das
células B em células de plasma; (VII) estimulo da producgao de células T citotéxicas; e (VIII) eliminacdo de
células do proprio organismo infectadas pelo patégeno. Esta figura ilustra uma situacdo hipotética em que o
patégeno possui apenas um tipo de antigeno.

células do sistema imunolégico. Nestes linfonodos, os antigenos que estao na superficie dos fagocitos
sdo reconhecidos por receptores presentes nas células T ajudantes (também chamadas de células T

de defesa), iniciando-se assim efetivamente a resposta adaptativa (Figura [2.1] passo II).

As células T ajudantes, por sua vez, possuem duas fungdes principais: (i) estimular a producao
de células B (Figura[2.1] passo III); e (i) estimular a producdo de células T citotoxicas (Figura[2.1]
passo VII).

Quando ocorre o estimulo para producao de células B, apds a detec¢do de um antigeno, estas
células passam a se reproduzir com maior velocidade, através de um processo de clonagem. Durante
este processo, para que haja uma adaptacdo dos clones gerados aos antigenos invasores, ou seja, para
que sejam produzidos anticorpos que tenham maior afinidade com os antigenos, os novos clones

sofrem um processo de maturagdo de afinidade (Figura[2.1], passo IV), constituido basicamente de
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duas etapas: hipermutacdo e selegdo.

Durante a proliferacdo das células B, ocorre também um processo de diferenciagdo destas células,
que pode levar tanto a criagdo de células B de memdria (Figura[2.1] passo V), que sdo responsaveis
por garantir uma resposta mais rapida a futuras infec¢des por patégenos semelhantes, quanto a criacao
de células de plasma (ou plasmécitos — Figura[2.1] passo VI), que sdo as principais células secretoras
de anticorpos do organismo. Os anticorpos nada mais sdo que estruturas moleculares que se ligam
aos antigenos presentes tanto nos patdgenos quanto nas células infectadas, funcionando basicamente
como sinalizadores que indicam quais individuos devem ser eliminados do organismo. Tanto os
anticorpos quanto os antigenos possuem composi¢des fisico-quimicas bem definidas, de forma que
quanto maior for a afinidade entre eles ou seja, quanto melhor for a complementariedade de suas
propriedades fisico-quimicas, melhor serd a qualidade da ligacao.

J4 na etapa de hipermutacdo, os clones de cada célula B t€m sua estrutura modificada, com ta-
xas de variabilidade genética inversamente proporcionais a sua afinidade com os antigenos, ou seja,
aquelas células que possuem maior capacidade de reconhecimento do antigeno sofrem uma variacdao
genética menor, enquanto que as células nio tao afins sofrem maior variacdo. Por fim, dentre todas
as novas células geradas, aquelas que ainda possuirem baixa afinidade com os antigenos e as que,
através da hipermutacdo, porventura se tornaram prejudiciais ao organismo, sdo entdo eliminadas do
repertorio.

Este processo de expansdo clonal, hipermutacdo e selecdo das células mais adaptadas € conhecido
como Principio da Selecdo Clonal e foi proposto por Burnet| (1978]). O Principio da Selecdo Clonal é
uma das principais inspiragdes presentes nos Sistemas Imunolégicos Artificiais, e também foi adotado
nas duas propostas que serdo apresentadas nesta tese.

Por fim, na dltima etapa da resposta imunoldgica adaptativa, as células T citotéxicas, que também
tiveram sua producdo estimulada pelas células T ajudantes, identificam e eliminam as células do
organismo ja infectadas pelo patégeno (Figura[2.1] passo VIII).

Apesar da ilustracdo simplificada de resposta adaptativa dada na Figura mostrar apenas uma
situacdo hipotética, em que o patdgeno apresenta um Unico tipo de antigeno, na pratica um mesmo
patégeno geralmente possui muiltiplos antigenos distintos. Sendo assim, apds a fagocitose, vdrias
respostas imunoldgicas como as descritas aqui podem ser disparadas em paralelo (para antigenos
distintos), ja que as células B possuem uma propriedade conhecida como monoespecificidade, ou

seja, cada uma delas € capaz de produzir um tnico tipo de anticorpo.

2.1.2 Teoria da Rede Imunolégica

Pelo que foi apresentado na secdo anterior, é possivel concluir que o principio da Sele¢do Clo-

nal propde que o sistema imunoldgico € composto por diversos componentes que permanecem em
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repouso, até que uma resposta seja disparada por algum agente infeccioso. No entanto, existe tam-
bém na literatura de SINs visdes diferentes, dentre as quais se encontra a proposta de Jerne (1974),
denominada Teoria da Rede Imunologica (também conhecida como Teoria da Rede Idiotipica).

Segundo Jerne, as células do sistema imunolégico possuem estruturas (chamadas idiotopos) que
permitem que elas também sejam reconhecidas pelos receptores de outras células e moléculas, o que
tornaria o SIN uma enorme rede auto-organizavel de componentes que continuamente reconhecem e
sdo reconhecidos por outros componentes. Assim, de acordo com esta teoria, tal rede imunologica
permaneceria em equilibrio até que fosse perturbada pelo estimulo causado por algum antigeno ex-
terno, o que levaria a uma imediata alteracao das concentragoes dos componentes da rede de forma a
reagir a este patdgeno e estabelecer um novo estado de equilibrio.

Existem basicamente dois mecanismos de resposta de acordo com a teoria da Rede Imunoldgica:
positiva e negativa (vide Figura[2.2). Quando uma célula reconhece um antigeno de um patégeno ou
um idiotopo de outro elemento da rede imunoldgica, ela € estimulada por tais estruturas e se torna
ativa, dando inicio ao processo de clonagem, mutagdo e secrecao de anticorpos. A esta ativagao de
uma célula imunoldgica provocada por um estimulo proveniente tanto de agentes externos quanto de
agentes internos a rede dd-se o nome de resposta positiva. Por outro lado, quando uma determinada
célula é reconhecida por outro elemento da rede, sua resposta imunolégica é suprimida, o que pode
leva-la a tolerar estimulos recebidos e até mesmo a ser eliminada da rede. Este segundo tipo de
resposta, disparado pelo reconhecimento de uma célula por outros componentes do SIN, da-se o

nome de resposta negativa.

Supressao
-
1
.ﬁzﬁf‘
E—

Estimulo

Fig. 2.2: Mecanismos de resposta positiva (estimulo) e negativa (supressdo) da rede imunoldgica. Nesta figura,
o reconhecimento do antigeno Ag provoca o estimulo da célula 1, enquanto que o reconhecimento da célula 1
provoca o estimulo da célula 2 e assim por diante. No sentido inverso, a célula 1 pode ter sua resposta suprimida
ao ser reconhecida pela célula 2, que por sua vez também pode ser suprimida ao ser reconhecida pela célula 3.
A supressao da resposta destas células pode inclusive levar a tolerancia ao estimulo disparado pelo antigeno.

Sendo assim, a teoria da Rede Imunoldgica propde que as principais caracteristicas do sistema
imunoldgico, tais como aprendizado, memoria, auto-tolerancia, tamanho e diversidade do repertério

de células, sdo propriedades emergentes resultantes de mecanismos regulatérios que buscam manter
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a rede em um certo nivel de atividade (de Castro & Timmis, [2002b)).

Ao ser proposta, a teoria de Jerne rapidamente alcancou grande sucesso e praticamente dominou
o campo da Imunologia até os anos 90, quando entdo passou a ser mais questionada principalmente
gragas a auséncia de evidéncias empiricas capazes de comprovar a existéncia dos mecanismos propos-
tos. No entanto, nos tltimos anos esta teoria vem despertando novamente o interesse da comunidade
cientifica, principalmente em contextos clinicos (Behn, 2007).

Apesar da grande variacdo de popularidade da teoria da Rede Imunoldgica entre imunologistas,
ao longo da ultima década, entre engenheiros e cientistas da computagdo a situacio € diferente, ja
que, como serd visto nas proximas secoes, a proposta de Jerne € capaz de prover mecanismos que
estimulam a diversidade entre individuos em algoritmos populacionais, o que a levou a servir de

fonte de inspiragdo para diversas propostas de ferramentas imunoinspiradas bem sucedidas.

2.2 Os Sistemas Imunoldgicos Artificiais (SIAs)

De acordo com de Castro & Timmis| (2002b)), sistemas imunolégicos artificiais (SIAs) podem ser

definido como:

“Sistemas adaptativos, inspirados pela imunologia tedrica e observagoes de fungoes, principios e

modelos imunolégicos, que sdo aplicados a resolugdo de problemas.”

Dessa forma, para que um sistema possa ser caracterizado como um SIA, € necessario que ele
englobe um modelo de um componente do SIN (por exemplo, uma célula, molécula ou 6rgdo), que
tenha sido desenvolvido através da incorporacao de ideias da imunologia tedrica e/ou experimental,
e que tenha o objetivo de resolver problemas. Em outras palavras, ndo basta apenas atribuir uma
terminologia imunologica para que um sistema seja considerado um SIA.

Se o sistema imunoldgico natural fosse considerado apenas como um sistema de reconhecimento
de padrdes, responsdvel pela identificacdo e eliminagdo de elementos perigosos ao organismo, o es-
copo de SIAs ficaria limitado apenas a tarefas de reconhecimento de padrdes, particularmente aplica-
das a seguranga computacional. No entanto, o SIN possui uma grande quantidade de caracteristicas

interessantes computacionalmente, dentre as quais podemos ressaltar (Castrol 2009)):

* Reconhecimento de Padroes: o SIN € capaz de reconhecer células e moléculas ndo perten-

centes ao organismo, e eliminar aquelas potencialmente danosas.

* Deteccao de Anomalias: o SIN € capaz de reconhecer e reagir a agentes infecciosos mesmo

sem que tenha ocorrido nenhum contato prévio.
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* Deteccao Imperfeita (ou tolerancia a ruido): o reconhecimento de um agente infeccioso ndo
precisa ser perfeito para que a resposta imunoldgica seja disparada, ou seja, ndo € necessario
que os receptores presentes nas células do SIN sejam exatamente complementares aos padroes

moleculares dos antigenos do patégeno para que haja a ativacdo das células imunoldgicas.

* Diversidade de Componentes: o SIN nado é constituido de apenas um componente que atua
sozinho. Existe uma grande variedade de elementos (células, moléculas, etc.) que possuem

fungdes especificas e, quando atuam em conjunto, levam a resposta imunolégica.

» Aprendizado e Memdria: gracas ao mecanismo de adaptacdo de células B ao antigeno invasor
e a sua diferenciagdo em células B de memoria (vide Se¢do[2.1.1)), o SIN ¢é capaz de aprender
a estrutura molecular de cada patégeno e se lembrar de tal assinatura em futuras infecgdes, o

que permite uma resposta mais rapida.

* Descentralizacido: as células do SIN estdo espalhadas por todo o organismo e nio existe um

elemento central que as controle.

* Auto-organizacido: quando ocorre a infec¢do do organismo por um agente infeccioso, a res-
posta do SIN é emergente, ou seja, ndo existe uma defini¢do prévia e rigida de como os agentes

imunoldgicos devem atuar em cada caso.

* Variacao Dindmica de Componentes: apesar de o sistema imunolégico possuir uma grande
quantidade de elementos, tal repertério € finito e incapaz de reconhecer todos os possiveis
patégenos existentes. Diante disso, o sistema imunolégico promove constantes mudancas em
seu repertdrio de células, para que seja capaz de se adaptar a novas situacdes adversas o mais

rapido possivel.

Caracteristicas como as apresentadas acima sio indicadores de que os SIAs representam um pa-
radigma que pode ser aplicado em diversas areas, o que realmente vem ocorrendo nos ultimos anos e

estd evidente na literatura, de onde pode-se destacar aplicacdes em:

* Reconhecimento de Padroes: |Carter (2000), Carvalho & Freitas (2001), |[Dasgupta et al.
(1999)), [Tarakanov et al.| (2000);

* Seguranca Computacional: Dasgupta (1999)), Greensmith|(2007), Hofmeyr & Forrest| (2000),
Kephart (1994), [Kim & Bentley| (1999), [Somayagi et al. (1998);

* Deteccao de Anomalias: |Aisu & Mitzutani (1996), Dasgupta (1996), Dasgupta & Forrest
(1998), |Greensmith & Aickelin| (2008)), Li et al.| (2006), McCoy & Devarajan| (1997);
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* Otimizacao: Bersini & Varela (1991), Castro (2009), (Coelho & Von Zuben! (2006b), Coelho
& Von Zuben| (2010), de Castro & Timmis| (2002al)), lde Franca et al.| (2005)), Freschi & Repetto
(2006), |Gaspar & Collard (2000), (Gomes et al. (2004), [Hajela & Yoo (1999), Toma et al.
(1999);

* Aprendizagem de Maquina: Bersini (1998), Bezerra & de Castro (2003)), Castro et al.[(2005),
Castro et al.| (2010), |de Castro & Von Zuben| (2002a)), Hunt & Cooke| (1996)), L1 et al.| (2010),
Xu et al.| (2006)), Sahan et al.| (2004), Timmis et al.| (2000), 'Watkins| (2001), |Yue et al.| (2007));

* Controle e Robética: Bersini|(1991), Cazangi & Von Zuben|(2006), Ishiguro et al. (1998)), Lee
& Sim| (1997), Michelan & Von Zuben| (2002), Mitsumoto et al.| (1996)), (Ootsuki & Sekiguchi
(1999);

» Memoria Associativa: [Abbattista et al.|(1996)), |Gibert & Routen| (1994);

 Ciéncias Biolégicas: Bersini & Varelal (1994), Coelho et al.| (2007a)), Coelho et al. (2007b),
Coelho et al.| (2010), [Walker| (2001)); e

» Sintese Sonora: Caetano| (2000).

Na maior parte das aplicagdes mencionadas acima, particularmente nos casos em que hé propostas
alternativas de solu¢do fundamentadas em outros paradigmas, podem ser encontradas comparagdes
de desempenho e de principios de operacdo. Sem entrar em aspectos especificos dessas comparacoes,
cabe mencionar que os SIAs tém se mostrado competitivos e flexiveis a ponto de sustentarem uma

ampla gama de aplicacdes concebidas ao longo de duas décadas de pesquisa.

2.2.1 Espaco de Formas

Observando o comportamento da resposta imunoldgica adaptativa, tanto de acordo com o prin-
cipio da Selec¢do Clonal (Secio quanto com a teoria da Rede Imunoldgica (Secao [2.1.2)), é
possivel notar que um dos aspectos mais importantes € a questdo da afinidade, seja ela entre um
anticorpo e um antigeno ou entre dois anticorposﬂ Sendo assim, para que fosse possivel descrever
quantitativamente as interagdes de moléculas do SIN, Perelson & Oster| (1979) introduziram o con-
ceito de espaco de formas, que foi desenvolvido a partir de estudos tedricos sobre os mecanismos de

selecdo clonal.

3Geralmente, na literatura de SIAs, nio hd uma distingiio explicita entre uma célula do sistema imunoldgico e os seus
respectivos anticorpos, o que faz com que os termos “célula” e “anticorpo” acabem sendo empregados como sindnimos,
referindo-se genericamente ao componente do SIN adotado no modelo em questao.
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A afinidade entre um anticorpo e um antigeno ou entre dois anticorpos envolve varios processos
fisico-quimicos, tais como interagdes covalentes entre as moléculas, pontes de hidrogénio e ligacdes
de van der Waals. Sendo assim, para que tais ligacdes possam ser estabelecidas e o reconhecimento
ocorra, € necessario que ambas as moléculas possuam estruturas complementares por longos trechos
de sua superficie, como representado pictoricamente na Figura[2.3] a qual considera apenas aspectos
geométricos. Dessa forma, € possivel definir a afinidade entre um anticorpo e um antigeno ou entre
dois anticorpos como sendo o grau de complementariedade que as duas moléculas apresentam entre
si. Caso um anticorpo e um antigeno (ou dois anticorpos) ndo sejam perfeitamente complementares
entre si, como € o caso da Figura[2.3] a ligacdo entre eles mesmo assim poderd ocorrer, embora com

menor afinidade.

Antigeno

Anticorpo

Fig. 2.3: Complementariedade geométrica parcial das formas de anticorpos e antigenos. Quanto melhor for
esta complementariedade, maior serd a afinidade. Esta figura apresenta uma visdo pictdrica de interagdes
fisico-quimicas de compostos moleculares.

Tanto a forma e a distribuicdo de cargas elétricas, quanto a existéncia de grupos quimicos em
posicdes complementares na superficie dos antigenos e anticorpos sdo essenciais para a determinac¢ao
de suas interagdes, e podem ser consideradas como propriedades destas moléculas. A este conjunto de
atributos, da-se entdo o nome de forma generalizada. J& do ponto de vista computacional, supondo-
se que a forma generalizada de um anticorpo ou antigeno possa ser descrita por um conjunto de L
atributos, o espago L-dimensional dentro do qual esta forma generalizada corresponde a um ponto
especifico € denominado espago de formas.

A definic@o de tais atributos para os modelos de anticorpos e antigenos se dd basicamente no
dominio da aplicacdo a que se destina o sistema imunoldgico artificial e independentemente da inspi-
racdo bioldgica, de forma que a equivaléncia bioldgica entre estes parametros e os atributos da forma
generalizada ndo € relevante.

Matematicamente, a forma generalizada de qualquer molécula m em um espaco de formas S pode
ser representada como um vetor de atributos de tamanho L, dado por m = [my, my ... ,my]. Tal

vetor pode ser composto por atributos de qualquer tipo, como valores reais, inteiros, bits e simbolos,
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o que definira o espago de formas a ser adotado da seguinte maneira:

* Espaco de Formas Real: onde os vetores de atributos sdo vetores de nimeros reais;
* Espaco de Formas Inteiro: onde os vetores de atributos sdo vetores de nimeros inteiros;

* Espaco de Formas de Hamming: onde os vetores de atributos sao compostos por elementos
pertencentes a um alfabeto finito de tamanho £;

* Espaco de Formas Simbélico: onde os vetores de atributos sdo geralmente compostos por

elementos simbolicos, tais como um nome, uma cor, etc; €

* Espaco de Formas Hibrido: onde os vetores de atributos agregam elementos pertencentes a

mais de um dos tipos acima.

Além disso, outro aspecto crucial que estd associado a defini¢do do tipo de vetor de atributos de
um sistema imunoldgico artificial € a definicdo de quais métricas serdo usadas para medir as intera-
¢oes de individuos (anticorpos e/ou antigenos), ou seja, quais métricas serao empregadas para avaliar
o grau de afinidade entre os componentes do SIA. Sendo assim, se considerarmos que as formas
generalizadas de um anticorpo e de um antigeno (ou de outro anticorpo) sdo de mesmo tamanho (o
que no caso bioldgico ndo ocorre necessariamente), sob a perspectiva de reconhecimento de padrdes
a medida de afinidade entre estes dois individuos € avaliada a partir de alguma métrica de distdncia,
definida no espaco de formas a que pertencem os correspondentes vetores de atributos.

Tal medida de afinidade realiza um mapeamento da interacdo de anticorpos com antigenos em
um numero real ndo negativo que corresponde a afinidade ou ao grau de similaridade entre tais
componentes. Sendo assim, como a afinidade € entdo proporcional ao grau de similaridade entre os
vetores de atributos, geralmente o conceito de complementariedade entre moléculas ndo é adotado
em SIAs, embora seja possivel definir uma relacio direta entre ambos.

O termo afinidade é geralmente adotado em SIAs para quantificar o grau de reconhecimento entre
um anticorpo e um antigeno, mas também € possivel interpretar tal afinidade como um termo geral
que indica a qualidade de um elemento do sistema imunoldgico em relacdo ao ambiente em que esté
inserido (de Castro & Timmis, 2002b). Esta abordagem alternativa do conceito de afinidade é empre-
gada principalmente em SIAs voltados para otimiza¢do, onde ndo existe uma representacdo explicita
de antigenos, e os anticorpos do modelo de sistema imunolégico adotado correspondem a solucdes
candidatas para o problema em questdo. Nestas aplicacdes, a afinidade dos anticorpos corresponde
a sua qualidade frente ao problema, e pode ser avaliada diretamente pela funcao-objetivo a ser oti-

mizada. Estabelecendo um paralelo com os algoritmos evolutivos (AEs), esta forma de avaliagdao de
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afinidade entre anticorpos e antigenos € equivalente a utilizacdo de fungoes de fitness em AEs, tanto
que, em muitos trabalhos de SIAs para otimizagao, os dois termos sdo utilizados como sindénimos.
Neste trabalho, como serd visto nos préximos capitulos, as duas interpretacdes de afinidade es-
tardo presentes. Como serdo tratados problemas de otimizacdo, os anticorpos dos modelos imuno-
l6gicos utilizados corresponderdo a solugdes candidatas para os problemas, e terdo suas afinidades
com os antigenos avaliadas através de métricas do tipo fitness. Por outro lado, serdo adotados aqui
modelos imunoldgicos também baseados na teoria da Rede Imunolégica (Jerne, [1974), o que requer
a adocdo de uma métrica de afinidade entre anticorpos. Sendo assim, para atender adequadamente
esta segunda exigéncia, serd adotada aqui também uma métrica de afinidade que indica o grau de

reconhecimento entre dois individuos da populagdo.

2.2.2 Um Exemplo de SIA para Otimizacao: o Algoritmo opt-aiNet

Visando aplicar os conceitos apresentados nas secdes anteriores € ilustrar como geralmente €
feita a modelagem computacional dos conceitos extraidos da imunologia tedrica, nesta se¢do serd
discutido o algoritmo opt-aiNet (Artificial Immune Network for Continuous Optimization), proposto
por de Castro & Timmis (2002a) como a primeira extensao da aiNet (de Castro & Von Zuben, 2002a)
voltada para otimizagdo mono-objetivo em espagos continuos. Justamente por ter sido o primeiro
algoritmo voltado para otimizacdo que se baseou com sucesso na teoria de Jerne (1974) para manter
a diversidade entre os anticorpos, a grande maioria dos algoritmos imunoinspirados para otimizagao
propostos posteriormente (Coelho & Von Zuben, [2006b; |de Francga et al., 2005} |de Sousa et al.,|2004;
Freschi & Repetto, 2006) acabou adotando basicamente o mesmo modelo que a opt-aiNet. Nesta
secdo, além da apresentacdo detalhada da opt-ailNet, serd feita também uma discussdo critica de seus
aspectos positivos e, principalmente, negativos, que acabaram estimulando o desenvolvimento das
duas ferramentas que representam as principais contribui¢des desta tese.

Para que o algoritmo opt-aiNet (de Castro & Timmis, 2002a) possa ser apresentado, € preciso

definir inicialmente qual a terminologia que sera adotada aqui e nos demais capitulos desta tese:

* Anticorpos ou células: individuos da populagio, codificados em vetores de atributos reais
(vide Segdo [2.2.T));

* Fitness ou Afinidade Anticorpo/Antigeno: medida que indica o quao adaptado estd um dado
anticorpo da populacdo para detectar um eventual antigeno. Como neste trabalho serdo tratados
apenas problemas de otimizacdo, o conceito explicito de antigeno nao serd empregado, de

forma que serd entdo adotada a segunda interpretacdo de afinidade descrita na Sec¢do[2.2.1}

» Afinidade Anticorpo/Anticorpo: medida de similaridade entre dois anticorpos da populacao.
Como neste trabalho serd adotada apenas a codificacdo de individuos em vetores de atributos
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reais, qualquer métrica de distancia entre dois vetores com estas caracteristicas pode ser utili-
zada como métrica de afinidade entre duas células. Quanto maior a distancia entre elas, menor

sera a afinidade.

Definida a terminologia a ser adotada, podemos entdo passar a discussao do algoritmo opt-aiNet

propriamente dito, cuja estrutura geral é dada no Pseudo-c6digo[2.1]

Pseudo-cédigo 2.1 Estrutura geral do algoritmo opt-aiNet.
Parametros:
- nAB: nimero inicial de células na populagio;
- nC": nimero de clones a ser gerado para cada célula em cada iteragéo;
- 0s: limiar de supressio;
- B: parametro do operador de hipermutacio;
- d: porcentagem de novos individuos a ser inserida ap6s a supressao;

1- Gerar aleatoriamente a populacéo inicial de tamanho nAB;
enquanto (critério de parada nio estiver satisfeito) faca
2- Determinar a afinidade entre anticorpos/antigenos (fitness);
3- Para cada célula, gerar nC clones;
4- Aplicar, a cada clone, hipermutagdo com taxa de variabilidade inversamente proporcional ao fitness;
5- Para cada conjunto (célula original U clones), selecionar o melhor individuo para permanecer na popu-
lagdo;
se (ndo houve mudancas significativas no fitness médio da populacio) entao
6- Determinar a afinidade anticorpo/anticorpo;
7- Suprimir todos os anticorpos, exceto o de melhor fitness, dentre os que possuem afinidade maior
que os;
8- Introduzir uma porcentagem de novas células aleatoriamente geradas;
fim se
fim enquanto
9- Determinar a afinidade anticorpo/anticorpo;
10- Suprimir todos os anticorpos, exceto o de melhor fitness, dentre aqueles com afinidade maior que o;

O primeiro passo do algoritmo € a criacdo dos individuos que constituirdo a populagdo inicial, que
consiste basicamente na geracdo aleatdria dos vetores de atributos reais, com distribui¢ao uniforme,
respeitando-se o dominio de cada atributo. Em seguida verifica-se se as condi¢des de parada foram
atendidas e, caso tenham sido, o algoritmo executa os passos finais (9 e 10) e retorna todos os indi-
viduos que ainda estdo presentes na populagdo. Tais condi¢cdes de parada sdo definidas pelo usudrio
de acordo com o problema sendo tratado, mas geralmente consistem em um nimero pré-definido de
iteragdes ou em um nimero maximo de avaliacdes da fungao-objetivo do problema.

Caso as condi¢Oes de parada ainda ndo tenham sido atendidas, o algoritmo entra entdo em seu
loop principal, que inicia-se com a avaliagcdo do fitness de cada individuo da populagcdo. Em seguida,

para cada uma das células é gerado um nimero nC' de clones (nC' € um parametro fixo definido
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pelo usudrio), e estes clones sofrem um processo de hipermutacdo. Na hipermutacao, a variabilidade
genética que deve ser sofrida por cada clone é inversamente proporcional ao fitness da célula que o
originou, ou seja, quanto melhor for a célula geradora dos clones, menor serd a variabilidade genética
aplicada a estes clones. Esta etapa de hipermutacao segue a Expressdo [2.1]

Aby,, = Ab,+ B e 70 N0, 1), 2.1)
onde zész +1 € 0 novo anticorpo i gerado a partir de /sz N ’(6 ,I) é um vetor aleatdrio de distribui¢do
gaussiana com média 0 e covariincia I, amostrado para cada individuo ¢, I € a matriz identidade,
£9(t) é o fitness do individuo i normalizado em [0; 1] e 8 é um pardmetro de controle da amplitude
da funcdo exponencial inversa. Este parametro 5 é um parimetro estatico, que deve ser definido pelo
usudrio, e altamente dependente do problema sendo tratado, o que dificulta seu correto ajuste. Caso
B seja definido com um valor muito alto, o algoritmo permanece, em toda a sua execug¢do, com um
comportamento altamente exploratério que pode acabar impedindo a sua convergéncia, enquanto que
a atribuicdo de um valor muito baixo de [ pode acabar levando o algoritmo a convergir prematura-
mente para um 6timo local. Existem algumas propostas na literatura (Coelho & Von Zuben, 2006a)
que tentaram minimizar este problema mas, neste trabalho, uma nova abordagem para o controle de
[ foi proposta, como serd discutido na Secao

Uma vez aplicados os operadores de clonagem e hipermutacdo a todos os N individuos da popu-
lagc@o, a melhor célula de cada sub-conjunto de individuos formado pela célula original e seus clones
(sub-populacao) € selecionada, de forma que, ao final da etapa de selecdo, a populagdo continue com
o mesmo nimero /N de individuos que tinha inicialmente.

Estes trés passos basicos de clonagem, hipermutacdo e selecdo (passos 3, 4 e 5 do Pseudo-
codigo [2.1) correspondem basicamente a reprodugido computacional do processo de micro-evolugdo
proposto no principio de Selecdo Clonal (Burnet, |1978)), descrito na Se¢ao Apesar da imu-
noinspiragdo, neste ponto o algoritmo opt-ailNet é muito similar aos algoritmos evolutivos, uma vez
que tais mecanismos de micro-evolucdo acabam sendo modelados computacionalmente de maneira
semelhante a operadores ja existentes, baseados por sua vez nos mecanismos de selecao natural e
evolucdo das espécies (Bick et al., 2000; [Darwin, [1859).

Por outro lado, a opt-aiNet também tem como fonte de inspiracdo a teoria da Rede Imunolé-
gica de Jerne| (1974)), cujos mecanismos estdo representados nos passos 6-10 do Pseudo-cédigo [2.1]
Quando a evolucdo das células da populagdo se estabiliza, ou seja, quando o fitness médio dos indi-
viduos nao sofre grandes variacdes de uma iteracdo para a outra, todas as células da populacdo sao
comparadas umas com as outras, através do cdlculo da afinidade par a par entre anticorpos. Caso a
afinidade entre dois anticorpos esteja acima de um dado limiar de supressdo o, definido pelo usuério

(ou seja, caso eles sejam muito semelhantes), o anticorpo de pior fitness € eliminado da populagao.
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ApOs esta etapa de supressdo de anticorpos semelhantes, € introduzida na populacdo uma porcenta-
gem d de novos individuos aleatoriamente gerados, o que contribui para o aumento da diversidade.
Esta insercdo de novas células no repertério do algoritmo opt-aiNet também possui inspira¢do no Sis-
tema Imunolégico Natural, uma vez que novas células imunoldgicas sdo constantemente geradas no
organismo. Por fim, a execugdo retorna ao inicio do loop principal, onde sao novamente verificadas
as condic¢oes de parada.

Ao suprimir individuos semelhantes da populagdo, o algoritmo opt-aiNet evita redundancia desne-
cessdria e libera recursos computacionais para que os novos individuos possam possivelmente explo-
rar regides do espaco de busca ainda inexploradas, aumentando assim a possibilidade de se encontrar
novas regides promissoras. No entanto, como a estratégia de insercdo de novos individuos consiste
apenas na insercao de um nimero pré-definido de individuos aleatoriamente gerados, o algoritmo fica
completamente dependente da “sorte” para que tais individuos caiam em regides interessantes, 0 que
nao € desejavel.

Por outro lado, por possuir mecanismos que lhe permitem (i) eliminar individuos redundantes,
(if) periodicamente inserir novas células na populacdo e (iii) refinar a busca através da evolugdo in-
dependente de diversas pequenas sub-populacdes, que sO interagem entre si na etapa de supressao,
a opt-aiNet € um algoritmo que reconhecidamente apresenta uma boa capacidade de manutengao da
diversidade de suas solucdes no espago de busca (Coelho & Von Zuben, 2006a; de Franca et al.,
2010alb), e isto esta diretamente relacionado a sua inspiracdo na teoria da Rede Imunoldgica.

Para ilustrar a boa capacidade da opt-aiNet em manter a diversidade dos individuos em sua po-
pulacdo no espago de busca, tomemos dois problemas bidimensionais de maximizagdo, conhecidos
na literatura como fungdo Multi (Equagio[2.2) e Roots (Equacdo [2.3)). Os resultados obtidos em uma
tinica execugdo do algoritmo opt-aiNet estao apresentados na Figura[2.4] Em ambos os experimentos,
foram utilizados os seguintes parametros: 20 células na populagdo inicial; 10 clones gerados para
cada célula na populagao; limiar de supressdo o; = 0, 1; 8 = 0, 01; e critério de parada igual a 2000
iteragoes.

flz,y) = x.sin (4rx) — y.sin (dny + 7) z,y € [—2, 3] (2.2)
1 .
f(z) = TH -1 z=r+1y, (2.3)
T,y € [_27 2]

Como pode ser observado na Figura[2.4] o algoritmo opt-aiNet foi capaz de identificar multiplos
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f(x.y)

(a) Funcdo Multi (b) Funcdo Roots

Fig. 2.4: Resultados da aplicacdo do algoritmo opt-aiNet a dois problemas bidimensionais e com multiplos
6timos: (a) funcdo Multi e (b) funcdo Roots (a populacido final corresponde aos pontos em *).

6timos locais em cada problema e manter solucdes em cada um destes picos até o final de sua execu-
¢do. Particularmente nestes dois problemas de dimensao reduzida, todos os 6timos locais e globais
foram encontrados.

Através destes dois exemplos didaticos € possivel observar também uma caracteristica da opt-
ailNet que é comum a todos os demais algoritmos baseados na teoria da Rede Imunolégica e derivados
da aiNet (de Castro & Von Zuben, |2002a): a varia¢do dindmica do tamanho da populagdo de acordo
com as caracteristicas do problema sendo tratado e com as preferéncias do usudrio.

Na Figura [2.5| ¢ apresentada a variacdo do tamanho da populagdo da opt-aiNet ao longo de suas
iteragdes, para os dois problemas tratados aqui. Para ambos os casos, foi definida uma populagdo
inicial de 20 individuos, e o algoritmo foi capaz de aumentar este nimero para cobrir todos os 6timos
locais da fungdo Multi (Figura[2.5(a)), e reduzi-lo para que pudesse manter em sua populagio apenas
a quantidade necessdria de individuos para cobrir os seis 6timos locais/globais do problema Roots
(Figura [2.5|b)). Além disso, ¢ interessante notar que, no final de sua execugdo, o algoritmo opt-
aiNet executa uma ultima etapa de higieniza¢do do conjunto de solucdes obtido, eliminando eventuais
redundancias que ainda permanecam e provocando a reducdo brusca do nimero de individuos na
tltima interagdo do algoritmo, verificada na Figura[2.5]

No entanto, € importante ressaltar aqui que essa variacdo do tamanho da populagdo da opt-aiNet
estd fortemente associada ao parametro o, (limiar de supressdo), que deve ser definido pelo usudrio
no inicio da execugdo do algoritmo. Caso seja definido um valor de o muito grande (por exemplo,
maior que o raio de um pico no problema Multi), o algoritmo poderd acabar suprimindo solucdes
que estejam em picos vizinhos (caso eles estejam mais proximos entre si que o), deixando assim de
povoar alguns 6timos locais que poderiam ser relevantes para o problema em questao.

Apesar dos bons resultados ilustrados aqui nestes dois problemas didaticos, € possivel notar que a
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Fig. 2.5: Evolucdo do nimero de individuos (anticorpos) na populacdo do algoritmo opt-aiNet ao longo das
iteracOes, para os problemas (a) Multi e (b) Roots. O algoritmo foi inicializado com 20 individuos na populagéo
para ambos os problemas.

implementagdo, na opt-ailNet, dos mecanismos propostos pela teoria da Rede Imunoldgica € extrema-
mente simples, restrita apenas a eventuais comparacoes entre todas as células da populacdo (durante a
execucdo) e a eliminagdo daquelas que estejam mais proximas de outras que um determinado limiar.
Ou seja, em outras palavras, a opt-aiNet reproduz apenas os mecanismos de supressdo propostos por
Jerne| (1974), deixando de lado o processo de ativacdo que pode ocorrer quando hé o reconhecimento
entre componentes do préprio sistema imunoldgico.

Este grau de simplificacdo do modelo imunolégico ndo € uma caracteristica apenas do algoritmo
opt-aiNet, ja que praticamente todos os demais algoritmos da literatura adotam uma mesma aborda-
gem. No entanto, a literatura de sistemas imunoldgicos artificiais € extremamente rica em modelos
mais elaborados de redes imunoldgicas, que sdo geralmente utilizados como ferramentas de auxi-
lio a2 compreensao do funcionamento de mecanismos destas redes. Sendo assim, na proxima secao
serd feita uma breve revisao dos principais modelos da literatura, partindo-se do trabalho seminal

de |[Farmer et al.|(1986)), um dos trabalhos pioneiros da drea de SIAs.

2.2.3 Modelos Alternativos de Rede Imunolégica

Existem também, na literatura de sistemas imunoldgicos artificiais, diversos trabalhos que se ba-
seiam em modelos computacionais de redes imunoldgicas mais elaborados para, através de simula-
¢coes destes modelos, tentar explicar o comportamento dinamico de tais redes e estudar a influéncia
que a variacdo de alguns aspectos especificos pode causar em seu comportamento. O intuito desta
secdo nao € apresentar todos os modelos presentes na literatura e sim apenas 0s principais, para que

se possa ter uma ideia das caracteristicas gerais que tais modelos apresentam.
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De maneira geral, a maioria dos modelos imunolégicos da literatura apresenta duas partes prin-
cipais, que controlam respectivamente a dindmica e a meta-dindmica do sistema. Compreende-se
basicamente por dindmica a forma com que se da a variagdo com o tempo da concentragcdo de com-
ponentes do sistema imunolégico, sejam eles linfocitos ou anticorpos. Apesar deste conceito de
concentracdo de componentes estar amplamente presente na modelagem da dindmica do sistema
imunolégico, até entdo sd@o poucas as propostas de ferramentas para resolu¢ao de problemas que o
adotam (de Castro et al., 2003} Knidel, 2010), sendo que a maioria dos algoritmos imunoinspirados
da literatura opta por modelar de maneira bem simples cada componente do sistema individualmente.
Ja a meta-dinamica dos modelos do sistema imunoldgico corresponde a maneira com que € modelado
tanto o processo continuo de insercao de novos componentes na rede imunoldgica quanto a elimina-

¢do de células ou moléculas de seu repertdrio.

O primeiro trabalho a propor um modelo computacional simplificado da rede imunolégica de
Jerne| (1974) foi o trabalho de Farmer et al. (1986). Neste modelo, células B e anticorpos foram con-
siderados uma udnica estrutura, representada por vetores bindrios divididos em duas partes: paratopos,
que sdo as estruturas que permitem reconhecer outras células e antigenos; e epitopos, que sdo as es-
truturas que permitem que uma dada célula ou antigeno seja reconhecido por outras células. Além
disso, o reconhecimento entre duas células e entre células e antigenos € baseado no grau de comple-
mentariedade das cadeias bindrias, podendo inclusive ocorrer um reconhecimento parcial entre dois
componentes. Por fim, a dindmica da rede imunoldgica modelada por Farmer et al.| (1986) se da atra-
vés da variacdo da concentragdo de cada componente, que pode ser aumentada caso este componente
reconheca outras células ou antigenos presentes na simulacao, ou diminuida caso ele seja reconhecido
por outras células do repertério. Em ambos os casos, esta variagdo na concentracgdo € proporcional ao
grau de complementariedade entre as cadeias bindrias envolvidas nos processos de reconhecimento.
Quando a concentra¢do de um dado componente se torna inferior a um dado limiar, o componente é
eliminado do repertdrio da simulagdo. Um modelo semelhante ao proposto por Farmer et al. (1986)
foi utilizado por Martins & Slani (2005), na proposta de um sistema de vigilncia de obras de arte

para museus, e por Shomooka et al.| (2002) para reconhecimento de caracteres chineses.

Ja|De Boer (1989) propds um modelo com o objetivo de estudar como se d4 a selecdo de repert6-
rio de células B na presenca de antigenos proprios, ou seja, antigenos que representam estruturas do
proprio organismo. Como na proposta de Farmer et al. (1986)), os componentes deste modelo também
sdo representados por cadeias bindrias e a afinidade entre eles € baseada no grau de complementari-
edade entre estas cadeias, que inclusive pode ser parcial. Neste modelo de De Boer (1989), existem
trés processos principais que determinam o controle do repertdrio: (i) a entrada de um fluxo de cé-
lulas recém-criadas na medula dssea; (i7) o decaimento (supressdo) de células; e (iii) a proliferagdao

de células. Além disso, a resposta de cada célula a um estimulo segue uma curva em forma de sino,
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ou seja, interacdes dos componentes da rede podem levar a comportamentos distintos dependendo da
concentracdo destes componentes na rede: caso um componente possua uma concentracao interme-
didria, um estimulo pode disparar a proliferacao desta célula, enquanto que caso a sua concentracao

seja muito alta ou muito baixa, este mesmo estimulo pode acabar levando a sua supressao.

Também com o objetivo de estudar o desenvolvimento de redes imunoldgicas no contexto de
antigenos proprios, Detours et al.| (1994) utilizaram um modelo computacional baseado em um espaco
de formas bidimensional formado por dois planos (A e B) com vizinhanca toroidal. Neste modelo,
cada um destes planos é discretizado em uma matriz L X L, e sé sdo permitidas conexdes entre
moléculas contidas no plano A e moléculas contidas no plano B. A afinidade entre duas moléculas
passiveis de conexdo decai exponencialmente com a distancia entre elas. Com relacdo aos demais
modelos descritos até o momento, a principal diferenca do modelo de Detours et al.| (1994) esta
no fato de esta proposta modelar tanto anticorpos livres no organismo quanto anticorpos presos a
membrana de células B. Além disso, o modelo de |Detours et al.| (1994 define também expressoes
para a variacdo das concentragdes de ambos os tipos de anticorpos € mecanismos que promovem a

simulacao de inser¢do de novos anticorpos produzidos pela medula dssea.

De Boer & Perelson| (1991)), por sua vez, propuseram um novo modelo de rede imunolégica para
estudarem a emergéncia de propriedades tais como tamanho e conectividade da rede. Neste trabalho,
os autores também adotam cadeias bindrias para representar antigenos, células B e anticorpos livres
(como no modelo de Detours et al., |1994), e dividem seu modelo em duas partes principais: (i) pro-
ducdo de novas células B na medula 6ssea; e (ii) proliferagcdo/morte de células B e secrecao/remocao
de anticorpos livres. A proliferacdo de cada célula B do sistema (através de clonagem) e a secrecdo
de anticorpos € controlada por trés varidveis: concentracao de células B na rede imunoldgica, con-
centracao de anticorpos livres e intervalo de tempo entre recebimento de estimulos pelas células B e a
liberag@o de anticorpos. Por fim, a dltima caracteristica relevante do modelo de De Boer & Perelson
(1991)) € a utilizagdo de uma fungdo de afinidade baseada em apenas trés valores discretos: 0.0 (afi-
nidade nula), 0.1 (afinidade baixa) e 1.0 (afinidade alta). Detours et al. (1996)) adotaram basicamente
o mesmo modelo de De Boer & Perelson| (1991) e focaram seu trabalho justamente neste aspecto da
discretizacdo da funcao de afinidade, com o intuito de verificarem se a utilizacdo de uma maior quan-
tidade de valores proximos e equiespacados de afinidade influenciaria negativamente a emergéncia
das mesmas caracteristicas observadas por |De Boer & Perelson| (1991)), sendo que isto ndo ocorreu.
Além disso, Detours et al. (1996) estudaram também a ado¢do de uma codificacdo em cadeias he-
xadecimais para os componentes do sistema, e observaram que o uso desta nova codificacao levou a

uma distribui¢do de valores de afinidade mais suave entre as células da rede.

Ja o modelo de Bersini| (2003)) foi proposto com o intuito de estudar a emergéncia, em redes imu-

noldgicas, de comportamentos tais como capacidade de nao reconhecimento de antigenos préprios e
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memoria. Nesta proposta, os componentes da rede (anticorpos e antigenos) também sao modelados
como cadeias bindrias e a afinidade entre anticorpos e entre anticorpos e antigenos é proporcional
tanto a sua distancia de Hamming (desde que estejam mais proximos que um dado limiar) quanto a
concentracdo de cada componente. Com relacdo ao modelo de concentragdes, os anticorpos podem
ter sua concentracdo aumentada ou diminuida conforme sua afinidade total (soma da afinidade com
os antigenos e com outros anticorpos). Esta variacdo de concentracdo de anticorpos € equivalente
a uma versao simplificada da abordagem de De Boer| (1989), baseada em uma curva em forma de
sino: no trabalho de Bersini| (2003), a concentracdo de um anticorpo aumenta apenas caso sua afi-
nidade total esteja dentro de uma faixa determinada por dois limiares, um superior € um inferior;
caso contrario, sua concentracdo diminui. Ja no caso de antigenos, sua concentracdo sempre diminui,

proporcionalmente a sua afinidade com os anticorpos da rede.

Um modelo semelhante ao de Bersini| (2003) também foi adotado em [Hart et al.| (2007, com o
intuito de se verificar como a defini¢do da métrica de afinidade entre componentes afeta o surgimento
de folerdncia a estimulos em redes imunoldgicas. No trabalho de Hart et al.[(2007), além deste mo-
delo baseado em cadeias bindrias, também foi adotada uma outra proposta, apresentada inicialmente
em Bersini (2002)), que utiliza um espaco de formas bidimensional de valores inteiros (este modelo
serd discutido em maiores detalhes no Capitulo [3). De maneira geral, a dindmica de concentragdes
deste segundo modelo € bastante similar a proposta de|Bersini (2003)), estando a principal modifica¢dao
na forma de afinidade entre os componentes, que pode ser tanto complementar quanto baseada em si-
milaridade. Este modelo de Bersini|(2002) também foi adotado por: Hart (2005), em seu estudo sobre
formas alternativas de regioes de reconhecimento de anticorpos; Hart & Ross| (2005), que estudaram
a influéncia de tais formas alternativas de regides de reconhecimento de anticorpos na emergéncia de
redes imunoldgicas, ou seja, no comportamento dindmico e conectividade de tais redes; |[Hart (2006)),
no estudo de um modelo de crescimento de redes imunolégicas; e por Hart et al.| (2006), em seu

estudo sobre como a métrica de afinidade empregada influencia a topologia de redes imunoldgicas.

Brede & Behn| (2003) propuseram um novo modelo (também adotado por Schmidtchen & Behn,
2006) que mais uma vez emprega codificagdo bindria dos componentes da rede imunoldgica (neste
caso, células B e anticorpos sao tratados como uma unica entidade) e se baseia em um grafo-base nao
direcional com ndmero de vértices pré-definido pelo usudrio. Neste modelo, cada vértice do grafo
¢ uma potencial posi¢do que pode ser ocupada por uma célula B e, a cada iteracdo, vértices vazios
sdo aleatoriamente selecionados para serem ocupados (por células também geradas aleatoriamente)
e células presentes no grafo que recebam um nivel de estimulo de seus vizinhos inferior a um deter-
minado limiar o; ou superior a outro limiar o, sdo eliminadas. Tanto o estimulo recebido por cada
célula quanto a existéncia ou nao de arestas conectando vértices do grafo dependem da métrica de

afinidade entre células, que adota o conceito de complementariedade de cadeias bindrias (baseada
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em distancia de Hamming) e permite um certo grau de imperfeicao desta complementariedade (de-
finido pelo usuério). Em Brede & Behn| (2003), os autores verificaram que, de acordo com o fluxo
de novas células e os parametros o; € o, € possivel observar diferentes comportamentos da rede e,
em alguns casos, até mesmo o surgimento de padrdes estaticos e dinAmicos de comportamento. Ja
Schmidtchen & Behn! (2006) realizaram extensas simulagdes neste modelo e conseguiram inclusive

identificar o surgimento de grupos de vértices (células B) com propriedades estatisticas bem definidas.

O ultimo modelo que seréd discutido aqui é a proposta de [[rojanowski & Sasin (2006). Neste
trabalho, os autores propuseram um modelo que também adota codificacdo bindria de anticorpos e
antigenos (células B e anticorpos sdo considerados um tinico componente), mas apresenta duas dife-
rencas fundamentais para os demais modelos: a rede imunoldgica possui um nimero fixo de compo-
nentes durante toda a simulacdo, determinado pelo usudrio, e o calculo de afinidade entre anticorpos
independe da concentracio de cada um deles. Cada anticorpo € modelado com duas cadeias bindrias
de 32 bits (paratopos € epitopos) e dois atributos, sendo um correspondente a concentracdo € o outro
ao tempo de vida da célula. Ja os antigenos sdo modelados apenas com uma cadeia bindria de 32
bits (epitopo) e os dois atributos. Inicialmente, os anticorpos na rede sdo gerados aleatoriamente e,
durante a simulagdo, sua concentracao pode aumentar, caso sejam estimulados, ou diminuir, caso haja
supressdao. Quando a concentra¢ao reduz abaixo de um determinado limiar, o anticorpo € eliminado
e substituido por uma nova célula gerada a partir de mutacao aplicada a uma das demais células com
alta concentracdo. Neste modelo existem cinco regras de estimulo e/ou supressdo, que dependem
basicamente de quais sdo os componentes causadores e receptores do estimulo (antigenos ou outros
anticorpos). Por fim, com relag@o a afinidade entre as cadeias bindrias, foram adotadas oito métricas

distintas por Trojanowski & Sasin|(2006)), que levaram a comportamentos diferentes da rede.

Como ¢ possivel observar, a grande maioria dos modelos de rede imunoldgica trabalha com o
conceito de concentracdo de componentes e esta concentragdo estd profundamente relacionada ao
comportamento dinamico de tais modelos, influenciando na maioria dos casos os processos de esti-
mulo e supressao de células e/ou anticorpos. Além disso, com exce¢ao do modelo de Bersini| (2002),
que utiliza uma codificagdo em valores inteiros, a maioria dos modelos da literatura utiliza a codifi-
cac¢do dos componentes do sistema em cadeias bindrias, o que facilita enormemente a implementagao
do conceito de complementariedade, largamente utilizado nas métricas de afinidade. No entanto,
este modelo de [Bersini| (2002) tem sido um dos mais utilizados na literatura nos ultimos anos, talvez
justamente por ser uma das poucas alternativas a ndo adotar a representacao bindria de anticorpos e

antigenos.

Considerando a utilizacdo de modelos imunoldgicos extremamente simplificados nos algoritmos
imunoinspirados para otimizagdo e a vasta literatura existente sobre modelos alternativos e mais ela-

borados para as redes imunoldgicas, o objetivo principal desta tese € buscar aproximar estas duas areas
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e tentar incorporar, nos algoritmos imunoinspirados, alguns aspectos destes outros modelos que pos-
sam trazer beneficios, principalmente com relacdo a sua capacidade de manutencdo de diversidade.
Este trabalho de incorporacdo de ideias acabou resultando nos dois novos algoritmos apresentados

nesta tese, que serdao descritos nos proximos capitulos.

2.3 Consideracoes Finais

Neste capitulo, foram tratados aspectos gerais do sistema imunoldégico natural (SIN) e as duas
principais teorias (Sele¢do Clonal e Rede Imunoldgica) que visam explicar o seu funcionamento e
sdo amplamente utilizadas nas ferramentas propostas em sistemas imunolégicos artificiais (SIAs).
Em seguida, os SIAs propriamente ditos foram introduzidos, com a identificacdo das caracteristi-
cas do SIN que sdo relevantes computacionalmente e uma breve revisdo bibliografica das principais
aplicacdes existentes na literatura desta drea. Seguiu-se entdo uma discussdo sobre dois conceitos
fundamentais em SIAs, que sdo os espacos de formas e a questdo da afinidade, que pode ocorrer
tanto entre anticorpos e antigenos quanto entre dois anticorpos distintos.

Com o intuito de ilustrar como geralmente se d4 a reproducdo dos conceitos imunolégicos em
algoritmos imunoinspirados, foi discutido em detalhes o algoritmo opt-aiNet (Artificial Immune Net-
work for Continuous Optimization), que baseia-se tanto no principio da Sele¢do Clonal quanto na
Teoria da Rede Imunoldgica e foi proposto para otimiza¢ao em espagos continuos (que € o foco deste
trabalho). A opt-ailNet foi escolhida neste capitulo justamente por se tratar de um dos SIAs inspirados
na teoria da Rede Imunoldgica mais utilizados da literatura, e também por permitir ao leitor observar
o quao simplificado € o modelo de rede imunoldgica adotado ndo sé neste algoritmo, mas na maioria
das demais propostas da literatura voltadas para otimizacao.

Por fim, como esta questdao da utilizacdo de um modelo de rede imunolégica simplificado nos
algoritmos imunoinspirados é um dos aspectos que serdo atacados neste trabalho, foram discutidos
alguns exemplos de outros modelos mais elaborados de redes imunoldgicas também presentes na
literatura de SIAs, para que fosse possivel identificar quais s@o os aspectos gerais mais relevantes
em tais modelos, que servirdo de inspiracdo para a proposta de uma nova geracdo de algoritmos

imunoinspirados voltados para otimiza¢do em espagos continuos.
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Capitulo 3

O Algoritmo cob-aiNet

Como visto no capitulo anterior, os sistemas imunoldgicos artificiais (SIAs) baseados na teoria
da Rede Imunolégiczﬂ e voltados para otimizacdo geralmente se utilizam de modelos de rede muito
simples, restritos apenas a eventuais comparagdes entre os individuos da populacdo (durante a exe-
cucdo) e eliminacdo daqueles de pior qualidade, quando posicionados entre si a uma distancia menor
que um determinado limiar. Além disso, foi visto também que existem diversos modelos mais ela-
borados de redes imunoldgicas na literatura, modelos estes que, salvo algumas aplicacdes especificas
em robdtica (Bakhouya et al., 2003; Ishiguro et al., |[1997; Whitbrook et al., 2008; |Yu & Maol 2010) e
reconhecimento de padrdes (Martins & Slani, [2005; Shomooka et al., 2002)), t€ém sido geralmente em-
pregados apenas em simulagdes computacionais que buscam melhor compreender o funcionamento
do sistema imunoldgico natural (SIN) em si.

Mesmo utilizando modelos simplificados, as redes imunoldgicas artificiais voltadas para otimi-
zac¢do reconhecidamente possuem bons mecanismos de manutencdo de diversidade (de Franca et al.,
2010alb), o que as permite localizar ¢ manter, em sua populacdo, o maior conjunto possivel de 6ti-
mos locais, a0 mesmo tempo em que € feita a busca pelo 6timo global do problema. Diante disso,
acredita-se que, com a adocdo de um modelo mais elaborado de rede imunoldgica nestes algoritmos,
seja possivel aumentar ainda mais sua capacidade de exploracao e localiza¢ao de 6timos locais, sem
que haja nenhum impacto negativo na qualidade final das solu¢des obtidas. Este estudo foi feito
neste trabalho e, como resultado, foi proposto o algoritmo cob-aiNet (Concentration-based Artificial
Immune Network — Coelho & Von Zuben, |2010), que é uma das principais contribuicdes desta tese.

O algoritmo cob-aiNet, proposto originalmente para otimizagdo mono-objetivo de problemas em
espacos continuos, serd descrito em detalhes neste capitulo, enquanto que sua extensao para proble-

mas de otimizacdo multiobjetivo (também em espacos continuos) serd formalmente apresentada e

4Ao longo do texto, serd adotado o termo rede imunolégica artificial para designar SIAs baseados na teoria da Rede
Imunolégica de Jerne| (1974).
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discutida no Capitulo[5] Apesar desta tese ter sido desenvolvida com o foco todo voltado para o trata-
mento de problemas de otimizacdo em espacgos continuos, a extensao das ferramentas propostas aqui
para outros tipos de problemas de otimizacao (por exemplo, otimizacdo combinatdria) € vidvel e pode
adotar os mesmos passos concebidos para a familia aiNet de algoritmos (de Franca et al., 2010a).
Este capitulo estd dividido em quatro se¢des principais. Na Secdo[3.1] serd feito o posicionamento
do algoritmo cob-aiNet, tanto frente a outras meta-heuristicas populacionais capazes de manter a di-
versidade dos individuos em suas populacdes quanto frente as ferramentas cldssicas de otimizagao
local e global. Na Secao[3.2] serdo apresentados em detalhes o modelo de rede imunoldgica em que a
cob-aiNet se baseou, juntamente com as modifica¢cdes que se mostraram necessdrias para adequa-lo ao
contexto de problemas de otimizacdo. O algoritmo cob-aiNet propriamente dito serd descrito em deta-
lhes na Segio[3.3] enquanto que algumas nocdes gerais da complexidade computacional apresentada

por esta ferramenta serdo discutidas na Sec¢ao[3.4] Por fim, os comentdrios finais serdo apresentados

na Sec¢do 3.5

3.1 Posicionamento da Proposta

Como mencionado anteriormente, a cob-aiNet ¢ uma meta-heuristica populacional, voltada para
otimizacao de problemas mono-objetivo em espacos continuos e que tem como principal caracteris-
tica a capacidade de manuten¢do de diversidade dos individuos em sua populacio. Esta particulari-
dade faz com que a cob-aiNet seja indicada principalmente para o tratamento de problemas multimo-
dais e para situagdes em que se deseja obter multiplas solucdes distintas em uma tnica execucao do
algoritmo.

Diante disso, nesta sec@o, a cob-aiNet serd posicionada frente a outras meta-heuristicas populaci-
onais da literatura, principalmente em relacdo aos seus mecanismos de manutengdo de diversidade.
Além disso, também serdo tratados brevemente nesta se¢do os aspectos gerais das chamadas ferra-
mentas cldssicas de otimizag¢do, com o intuito de identificar qual é o comportamento destas técnicas
em problemas multimodais, e como a cob-aiNet se posicionaria dentro desta drea, estudada principal-

mente em Pesquisa Operacional.

3.1.1 Posicionamento Frente a Qutras Meta-heuristicas

Dentro do paradigma de SIAs existem poucas propostas de ferramentas que, como a cob-aiNet,
sdo voltadas especificamente para o problema de otimizacdo de funcdes. O trabalho pioneiro nesta
linha foi desenvolvido por|de Castro & Von Zuben|(2002b) e culminou no desenvolvimento do algo-

ritmo CLONALG (Clonal Selection Algorithm), baseado no principio da Sele¢do Clonal de |Burnet
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(1978). Apesar de o CLONALG ter obtido resultados experimentais que mostraram um bom desem-
penho em problemas de otimiza¢do multimodais, o que indica a boa capacidade da ferramenta em
manter diversidade, este algoritmo ainda ndo possuia mecanismos que permitissem o ajuste dindmico
do nimero de individuos em sua populacio, caracteristica esta que s6 viria a ser introduzida com os
mecanismos inspirados na teoria da Rede Imunoldgica (Jerne, 1974) presentes no algoritmo aiNet
(Artificial Immune Network —|de Castro & Von Zuben, 2002a)).

A ailNet foi proposta originalmente para tratar problemas de agrupamento de dados mas, pouco
tempo depois da publicacdo de seu trabalho definitivo, acabou dando origem a uma extensao voltada
para otimizacao, denominada opt-aiNet (Artificial Immune Network for Continuous Optimization —de
Castro & Timmis, 2002a). Desde entdo, surgiram muitas outras variacdes de algoritmos dentro desta
familia ao longo dos anos, voltadas aos mais diversos tipos de problemas e aplicagdes (de Franca

et al., 2010a). Dentre aquelas desenvolvidas especificamente para otimizagao, é possivel destacar:

» copt-aiNet (Artificial Immune Network for Combinatorial Optimization —de Sousa et al., 2004;

Gomes et al., 2004), desenvolvida para tratar problemas de otimiza¢gdo combinatdria;

* dopt-aiNet (Artificial Immune Network for Dynamic Optimization — de Franca et al., 2005,
2006b; Junqueira et al., 2005, |2006), proposta para problemas de otimiza¢ao dindmica;

» omni-aiNet (Artificial Inmune Network for Omni Optimization — Coelho & Von Zuben, 2006b)
e VIS (Vector Immune System —|Freschi & Repetto, 2006)), criadas para problemas de otimiza-
¢do multiobjetivo.

Como a cob-aiNet, que serd apresentada neste capitulo, todas as ferramentas da familia aiNet
apresentadas acima sdo baseadas tanto no principio da Selecdo Clonal quanto na teoria da Rede
Imunolégica, e possuem mecanismos capazes de estimular a diversidade dos individuos da populagao
e também de permitir o ajuste dinamico do nimero de individuos nela presentes.

Além das propostas para otimizagdo baseadas no CLONALG e na aiNet, existe também na li-
teratura de SIAs uma outra familia de algoritmos imunoinspirados voltados para otimizagdo, com
ferramentas que substituiram os operadores de clonagem e mutacdo por modelos probabilisticos. O
algoritmo que deu origem a esta familia, denominado BAIS (Bayesian Artificial Immune System —
Castro & Von Zuben, 2009), foi proposto para tratar problemas de otimiza¢do combinatéria. Para
capturar adequadamente as interacdes mais relevantes entre as varidveis do problema, o BAIS adota
um modelo probabilistico baseado em redes bayesianas, o que o torna capaz de lidar com os cha-

mados blocos construtivosﬂ Até o momento, o algoritmo BAIS possui trés extensoes: MOBAIS,

Diversos problemas de otimizacdo podem ser decompostos em sub-problemas passiveis de serem resolvidos indivi-
dualmente. Apds a resolucdo de cada um destes sub-problemas, as solucdes parciais devem ser entdo combinadas, para
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que € equivalente ao BAIS mas voltado para problemas de otimizagdo multiobjetivo (Castro & Von
Zuben, 2008); GAIS (Gaussian Artificial Immune System for Continuous Optimization — Castro &
Von Zuben, 2010a), que € uma extensao do BAIS desenvolvida para tratar problemas de otimizag¢ao
em espagos continuos e que utiliza redes gaussianas no lugar das redes bayesianas; e MOGAIS, que
€ uma extensdo do GAIS para problemas de otimiza¢do multiobjetivo (Castro & Von Zuben, [2010b).
Apesar dos algoritmos da familia BAIS/GAIS nao adotarem operadores de mutacdo e clonagem, eles
empregam mecanismos de supressdo e inser¢do de novos individuos bem semelhantes aos presentes
nos algoritmos da familia ailNet, o que indica certa inspiracdo na teoria da Rede Imunolégica de Jerne
(1974).

Diferentemente do que ocorre em SIAs, os mecanismos de manutencdo de diversidade presen-
tes nos demais paradigmas de meta-heuristicas populacionais (Béck et al., 2000; |Dorigo & Stiitzle,
2004; Kennedy et al., 2001; |Price et al., 2005)) geralmente correspondem a adendos inseridos poste-
riormente, uma vez que as propostas e inspiragdes originais ndo foram capazes de prover tal compor-
tamento.

No caso especifico de algoritmos evolutivos (Bick et al., 2000), a manuten¢do de diversidade
geralmente € feita através de métodos de niching tais como fitness sharing (Saren1 & Krihenbiihl,
1998)). Em fitness sharing, que € aplicado principalmente em algoritmos genéticos, o fitness de cada
individuo € determinado ndo sé pela funcdo-objetivo do problema, mas também pelos demais indivi-
duos da populagdo que possuem fitness parecido (ou seja, que estdo no mesmo nicho). Como o intuito
€ manter a diversidade, o fitness de tais individuos semelhantes é entdo penalizado, numa propor¢ao
inversa da sua distincia em relacdo aos demais valores mais proximos. Apesar de a técnica de fitness
sharing ter sido inicialmente concebida para manter a diversidade de fitness na populagdo, geralmente
ela € utilizada para manter a diversidade de solugoes, bastando para isso substituir a distancia entre
valores de fitness por alguma medida de distdncia entre solucoes, avaliada no espago de varidveis do
problema (espacgo de busca).

O principal problema da técnica de fitness sharing esta no fato de que, caso os melhores individuos
estejam coincidentemente nas regides mais povoadas, eles tenderdo a sofrer uma forte penalizacao,
podendo até mesmo ser eliminados da populacdo na etapa de selecdo. Em outras palavras, caso a
penalizacdo sofrida por estes melhores individuos seja muito alta, individuos piores (em relagdo ao
valor da func¢do-objetivo) mas posicionados em regides isoladas do espaco de busca podem acabar
obtendo um fitness melhor, o que os manterd na populacdo em detrimento das melhores solucdes.

Para solucionar este problema foi proposta a técnica de clearing (Petrowski, |1996)), que é semelhante

que se possa obter a solucdo global do problema original. Neste contexto, € possivel que o vetor de atributos associado a
cada solugdo candidata em um algoritmo populacional possa vir a apresentar trechos que correspondem a estas solugdes
parciais. Caso isto ocorra, cada um destes trechos é denominado bloco construtivo (do inglés, building block —|Castro}
2009).
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ao fitness sharing na maioria dos aspectos, exceto no fato de que o fitness original dos k£ melhores
individuos sempre é preservado, evitando-se assim a perda do potencial evolutivo. E possivel observar
uma certa semelhanca entre a técnica de clearing e os mecanismos de manutencdo de diversidade
presentes nos algoritmos imuno-inspirados baseados na Teoria da Rede (vide Secdo [2.2.2)), ja que
ambos avaliam a vizinhanca de cada célula e buscam manter os melhores individuos. No entanto,
nas ferramentas imuno-inspiradas, as comparagdes sao feitas par a par entre todas as solugdes, o que
favorece todos os melhores individuos dentro de seus raios de vizinhanga, enquanto que na técnica de
clearing as comparacgdes sdo globais, ou seja, apenas os k£ melhores individuos da populacdo deixardo

de ser penalizados, mesmo que eles sejam muito semelhantes entre si.

Outras duas técnicas que cabem ser mencionadas aqui, também relacionadas aos algoritmos evo-
lutivos, sdo as chamadas selecdo termodindamica (Mori et al., |1996, [1998)) e substituicdo por torneio
restrito (restricted tournament replacement — RTR — |Harik, 1995), que buscam manter a diversi-
dade da populacgdo na etapa de selecdo do algoritmo, ao invés de alterar o fitness individual de cada
solu¢do candidata. A abordagem de selecdo termodinamica busca minimizar, durante a selecao dos
individuos que serdo mantidos na popula¢do na préxima iteracdo, uma métrica denominada energia
livre, que estd diretamente relacionada a frequéncia com que um individuo (ou parte dele) se repete na
populacdo. Ja na técnica RTR, para cada novo individuo ¢ gerado (offspring), um subconjunto W de
solugdes € definido, formado por w individuos aleatoriamente escolhidos dentre aqueles ja presentes
na populacdo. Em seguida, a distancia entre cada individuo de W e ¢ € calculada, e aquela solug@do
j de W mais semelhante a ¢+ (menor distincia) € entdo identificada. Por fim, ¢ e 7 sdo comparados e,

caso ¢ seja melhor que 7, ¢ substitui o individuo j na populac¢io. Caso contrério, ¢ € descartado.

Ja nas ferramentas de inteligéncia de enxame, tais como os algoritmos de PSO (do inglés par-
ticle swarm optimization — Kennedy et al., 2001)), originalmente buscou-se reduzir a velocidade de
convergéncia das ferramentas e ampliar sua capacidade de busca através da adocao de diferentes es-
tratégias de vizinhanga entre as particulas (Kennedy & Mendes, 2002). No entanto, atualmente a
abordagem mais comum para manuten¢ao de diversidade nestes algoritmos € através da hibridizacdo
destas ferramentas com operadores de mutagdo, como foi feito em (Esquivel & Coello Coellol 2003)).
Além disso, existem também na literatura algumas propostas que sugerem modificagdes na estrutura
basica dos algoritmos. Neste ultimo caso, podemos citar o trabalho de Liang et al.| (2006), em que
foi proposto um algoritmo de PSO que apresenta uma nova forma de atualizacio da velocidade de
cada particula, modificada para levar em conta a informac¢ido do melhor histérico de cada uma das
N particulas da populagdo, ao invés de apenas o melhor histdrico da propria particula e de sua vizi-
nhanca. Isto faz com que, na proposta de Liang et al.| (2006), sejam utilizados /N valores histdéricos

na atualizacdo de cada particula do enxame.

As abordagens hibridas também sao geralmente adotadas em algoritmos de evolucdo diferen-
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cial (do inglés differential evolution — Price et al., 2005), como por exemplo na proposta de Coelho
et al. (2009c), em que hd um monitoramento constante da diversidade das solu¢des na populagdo e,
conforme a contribui¢do individual de cada individuo para a diversidade total, sdo aplicados diferentes
operadores de mutacdo.

Apesar de todas estas técnicas de manuten¢do de diversidade para meta-heuristicas populacionais
estimularem a diversidade dos individuos ja presentes na populacdo, elas ndo sido capazes de dar
aos algoritmos em que sdo empregadas a capacidade de ajustar dinamicamente o tamanho de suas
populacdes conforme a demanda do problema, caracteristica esta que estd presente nativamente em
muitos dos SIAs baseados na teoria da rede, inclusive no algoritmo cob-aiNet a ser proposto neste
trabalho.

3.1.2 Posicionamento Frente a Outras Ferramentas de Otimizacao

Diferentemente das meta-heuristicas, que abrem mao da garantia de convergéncia para o 6timo do
problema em favor de uma maior ﬂexibilidadeﬂ as ferramentas cldssicas (ou matemdticas) de otimi-
zacdo geralmente tendem a ser mais “rigidas”, uma vez que a maioria delas € desenvolvida para tratar
classes especificas de problemas que atendam a uma série de restri¢des, tais como diferenciabilidade,
separabilidade e outras. No entanto, estas ferramentas possuem uma grande vantagem frente as meta-
heuristicas, ja que estdo sempre acompanhadas de demonstragdes formais que indicam claramente
quais sdo suas garantias de convergéncia, caso todas as condi¢cdes impostas sejam atendidas.

As ferramentas cldssicas de otimizacdo podem ser divididas em dois grupos: (i) as ferramentas
de otimizagdo local (Nocedal & Wright, 2006), que sdo aqueles algoritmos que garantem apenas a
convergéncia da busca para um 6timo local do problema; e (ii) as ferramentas de otimizacdo glo-
bal (Horst & Pardalos, [1995) que, como o préprio nome diz, garantem a localizacdo das melhores
solucdes possiveis para o problema, ou seja, dos 6timos globais.

De maneira geral, os algoritmos de otimizacdo local consistem basicamente em uma sequéncia
pré-definida de buscas unidirecionais, que sdo aplicadas iterativamente a partir de um ponto inicial e
seguem uma direcao de busca definida deterministicamente, a partir de informagdes locais. A cada
iteracdo, a melhor solu¢do encontrada na busca unidirecional se torna o ponto de partida da proxima
busca unidirecional, a ser executada na iteracdo seguinte. Apesar de apresentarem uma estrutura
aparentemente semelhante, a forma com que cada algoritmo de otimizac¢do local define a dire¢dao de
busca tende a ser diferente, o que faz com que cada um destes algoritmos seja voltado a classes bem

especificas de problemas.

®Por flexibilidade, neste contexto, entende-se como a possibilidade de aplicacdo das meta-heuristicas em quaisquer
problemas de otimizag@o, sem que haja a exigéncia de que tais problemas apresentem propriedades especificas tais como
convexidade, diferenciabilidade, etc.
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J4 no contexto de otimizacdo global, principalmente na classe dos chamados algoritmos comple-
tos, que sdo aqueles que garantem a obten¢do do 6timo global dentro de uma margem de toleran-
cia previamente definida, supondo opera¢des computacionais exatas e limite de tempo indefinido, a
grande maioria dos algoritmos se baseia na abordagem de branching (Neumaier, 2004), que consiste
basicamente em dividir recursivamente o problema original em sub-problemas que, cedo ou tarde,
serdo mais faceis de serem resolvidos. Em métodos de branching puros, as regides mais promissoras
tendem a ser divididas com maior frequéncia, enquanto que nas técnicas de branch and bound sao
definidos limites para o valor da funcdo-objetivo, que permitem identificar quais sub-problemas ndo
possuem solugdes melhores que a melhor solugdo ja encontrada, levando assim ao seu descarte (Neu-
maier, 2004]).

Um aspecto fundamental tanto para os algoritmos de branching quanto para as técnicas de branch
and bound é a estratégia adotada para reducdo do espaco de busca, ou seja, como devem ser feitas as
divisdes sucessivas de cada problema em sub-problemas menores. Para isso, geralmente sao utilizadas
abordagens baseadas em aritmética de intervalos (Moore & Bierbaum, 1979; Neumaier, 2004) ou em
propagacdo de restricdoes (Dallwig et al., |1997; Neumaier, 2004}, sendo que esta dltima explora a

presenca de restricOes separdveis, ou seja, de restrigdes que dependem de uma tnica varidvel.

Definidas as estratégias de divisdo do problema original em sub-problemas menores, € preciso
entdo resolver cada um destes sub-problemas, mesmo que de maneira rudimentar, para que se possa
descartar aqueles cujas solugdes estdo sabidamente distantes do 6timo global do problema e focar
a aten¢do apenas naqueles mais promissores, repetindo-se o processo iterativo. A solu¢do de cada
sub-problema geralmente é obtida com a utilizacdo de algum método de otimizacdo local, sendo
que, para aqueles problemas que possuem uma grande quantidade de 6timos locais, também deve ser
empregada alguma abordagem heuristica, de modo a evitar que o algoritmo em questao fique preso

em tais 6timos locais, comprometendo assim o processo global de otimizac¢do (Neumaier, 2004).

Uma outra abordagem, utilizada principalmente nas técnicas de branch and bound, consiste em
estimar os limites superiores (no caso de maximizacao) ou inferiores (no caso de minimizacao) do
valor da funcdo-objetivo para cada sub-problema, o que geralmente ¢ feito com as chamadas técnicas
de relaxagoes lineares e convexas. Estas técnicas modificam a formulacdo do problema para obtengdo
de versdes convexas, permitindo assim a utilizacdo de alguma ferramenta de otimizacao local para
identificar tais limites inferiores ou superiores, sem que haja a preocupacdo com a presenga de 6timos
locais. No entanto, a principal desvantagem destas técnicas de relaxagao estd no fato delas geralmente
exigirem manipulacdoes matemadticas da formulagdo das fun¢des-objetivo dos problemas, o que nem

sempre € possivel ou vidvel.

Estas limitagdes das técnicas de branching e branch and bound, principalmente quanto a questao

da multimodalidade, acabou levando a sua nao inclusdo nos experimentos que serdo discutidos no
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Capitulo |4} j4 que a grande maioria dos problemas tratados apresenta grande quantidade de 6timos
locais, além de outras caracteristicas, tais como presenca de ruido e ndo-diferenciabilidade em todos
os pontos do espago de busca, que dificultariam a escolha de métodos de otimizacao local para serem
utilizados em conjunto com as técnicas de otimizacdo global. Além disso, o foco deste trabalho é
o desenvolvimento de ferramentas capazes de retornar o maior niumero possivel de 6timos locais do
problema em uma unica execugao (além dos 6timos globais, se possivel), o que difere fundamental-

mente do objetivo das técnicas de otimizagdo locais e globais.

3.2 O Modelo de Rede Imunoldgica

Dentre todos os modelos de rede imunoldgica apresentados na Se¢ao [2.2.3] o modelo de Bersini
(2002) € um dos que mais se aproxima das condi¢des encontradas em problemas de otimiza¢ao em
espacgos continuos, o que o fez ser selecionado como ponto de partida deste trabalho. No entanto,
apesar do modelo de Bersini| (2002) ser o mais préximo do contexto que serd tratado aqui, uma série
de modificacdes e adaptacdes se mostraram necessdrias e tiveram que ser implementadas. Sendo
assim, nesta secdo, tanto o modelo original de Bersini (2002) quanto a nova versdo, com todas as

modifica¢des propostas, serdo discutidos em detalhes.

3.2.1 O Modelo de Bersini

O modelo de Bersini| (2002) (também adotado por Hart, 2005} [Hart & Ross, 2005}, |[Hart, |2006;
Hart et al., 2006, [2007) trabalha com um espaco de formas bidimensional de valores inteiros, de ta-
manho X x Y, em que cada anticorpo e cada antigeno podem ocupar qualquer posi¢do (x,y). Neste
modelo, a rede imunoldgica pode ser vista como um grafo, em que cada célula e antigeno correspon-
dem a um no e existem arestas que conectam apenas aqueles nds que se estimulam mutuamente.

A forma com que uma dada célula ou antigeno estimula outra célula no modelo de |Bersini (2002)
depende de como a afinidade entre células e entre células e antigenos € definida. Caso seja adotado
um modelo de afinidade complementar, entdo duas células A e B terdo afinidade diferente de zero
caso B esteja dentro de uma regido circular de raio r (raio de afinidade) centralizada no ponto (X —
z,Y —y), como ilustrado na Figura a). Caso o modelo adotado seja um modelo de afinidade por
similaridade, entdao A e B terdo afinidade ndo-nula se B estiver dentro da regido de raio r centralizada
na prépria célula A, como exemplificado na Figura [3.1(b). Além disso, diferentemente de outros
modelos da literatura que adotam uma topologia de vizinhanga toroidal no espaco de formas (Detours
et al., [1994), o modelo de Bersini|(2002) ignora as regides de reconhecimento que estao fora do plano

X x Y, pertencentes a células posicionadas nas extremidades deste espaco (como ilustrado para a
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N

B

H:

(a) Afinidade por Comple- (b) Afinidade por Similari- (c) Afinidade na Fronteira
mentariedade dade

Fig. 3.1: Exemplos de afinidade em um plano bidimensional 10 x 10, de acordo com o modelo de Bersini
(2002). Nestes exemplos, o raio de afinidade foi definido como sendo » = 1. Em (a) temos um exemplo de
afinidade por complementariedade, em que B esta dentro da regido de afinidade de A, representado em laranja
(A’ é o ponto complementar de A). Em (b) temos um exemplo de afinidade entre A e B por similaridade
(regido de afinidade de A representada em laranja). Por fim, em (c) temos um exemplo de como € a regido de
afinidade de uma célula posicionada na fronteira (B), representada em azul. Em (c) foi considerado o modelo
de afinidade por similaridade.

célula B, na Figura[3.1]c)).

Estabelecidas estas definicdes sobre o espaco de formas, a dindmica da rede idiotipica para este
modelo pode ser resumida no Pseudo-c6digo onde S, e Si}g sdo respectivamente os estimulos
totais recebidos pela célula (anticorpo) ¢ e pelo antigeno j, L e U sdo limites inferiores e superiores de
estimulo, que determinam quando ocorrerd aumento ou diminui¢do de concentracdo de cada célula
e/ou anticorpo, AJ é a concentracdo do antigeno j, f é um fator de escalonamento (definido pelo
usudrio) € pa, € a probabilidade de que um novo antigeno seja inserido na rede.

A afinidade entre duas células 7 e j ou entre uma célula ¢ e um antigeno j se baseia na distancia

euclidiana entre os dois componentes, e é dada pela Equagao 3.1}

Ci-[r—D(i,5)] seD(@i,j) <r

afinidade(i, j) = 0 caso contrario

3.1
onde C; é a concentragdo da célula i, r é o raio de afinidade e D(i, ') € a distancia euclidiana
entre os individuos 7 e 5. Caso tenha sido adotado o modelo de afinidade complementar, j' é ponto
complementar a j, como ilustrado para o individuo A na Figura[3.1(a). Caso contrdrio, ;' = j. Neste
modelo, s6 ha afinidade entre dois individuos caso eles estejam um dentro do raio de afinidade do
outro, e a afinidade serd méxima quando a distancia D(i, j) for nula.

O estimulo total recebido por cada célula (anticorpo) do modelo, dado pela Equagdo [3.2] nada
mais € que a soma dos estimulos recebidos tanto das demais células da rede imunolégica quando dos

antigenos que estdo dentro do seu raio de afinidade.
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Pseudo-cédigo 3.1 Dindmica da rede idiotipica de acordo com o modelo de Bersini (2002).
enquanto (critério de parada da simulacio ndo estiver satisfeito) faca
1- Gerar aleatoriamente um novo anticorpo com coordenadas (x,y) e concentragdo 10;
2- Adicionar, com alguma probabilidade p 44, um novo antigeno aleatoriamente gerado com coordenadas
(%a,Ya) € concentragdo 1000;
para todo (anticorpo ¢ da populacio) faca
3- Calcular o estimulo total Sf;lb recebido pelo anticorpo i;
se (L < S%, < U) entdo
4- Aumentar a concentrac¢do do anticorpo ¢ em 1;
senao
5- Diminuir a concentragdo do anticorpo ¢ em 1;
fim se
fim para
para todo (antigeno j da populagio) faga
6- Calcular o estimulo total S , recebido pelo antigeno j;

se (L < Sf;l g) entao

o - ) A ;S
7- Diminuir a concentrac¢io do antigeno j: Al = AJ — —‘,4]%;
fim se
fim para

8- Remover todos os anticorpos e antigenos com concentragao 0;
fim enquanto

S =Y afinidade(j, i)+ > afinidade(k,q) (3.2)

vieJ VkeK

onde S°, é o estimulo total recebido pela célula i, .J € o conjunto de todos 0s anticorpos presentes na
rede imunoldgica e K o conjunto de todos os antigenos. A afinidade entre células e entre células e
antigenos é dada conforme a Equacao[3.1]

Ja o estimulo total recebido pelos antigenos presentes na rede imunoldgica € constituido apenas
pelo estimulo recebido dos anticorpos, como dado na Equagdo [3.3] uma vez que nio hd interagdes

entre os antigenos presentes na rede.

Sy = > afinidade(i, j) (3.3)
viel
onde SZ, , € 0 estimulo total recebido pelo antigeno j e I € o conjunto de todos os anticorpos presentes
na rede imunoldgica. A afinidade entre o antigeno j e as demais células € dada pela Equacgao 3.1
E importante ressaltar aqui que o modelo de Bersini (2002) adota uma versdo simplificada do
estimulo total em forma de sino, proposto inicialmente por De Boer| (1989). No modelo de Bersini
(2002)), existem dois limiares, definidos pelo usuério (representados por L e U no Pseudo-c6digo|3.1)),

que anulam o estimulo recebido por cada célula caso ele seja menor que o limiar inferior ou maior que
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o limiar superior. Desta forma, tanto as células que recebem pouco estimulo quanto as células que
recebem muito estimulo t&€m sua concentra¢do diminuida, ou seja, sofrem um processo de supressao.
Ja no caso dos antigenos, como eles s6 recebem estimulos de células do sistema imunolégico, s6 €
definido um limiar inferior de estimulo, acima do qual sua concentragdo é obrigatoriamente reduzida.
Neste caso, quando o estimulo total recebido pelo antigeno € superior ao limiar L, supde-se que as
células do sistema imunolégico foram suficientemente ativadas, o que levou ao disparo da resposta
imunoldgica.

Apesar de o modelo de Bersini (2002) conseguir reproduzir a contento o comportamento basico
de ativacdo e supressdo de células e antigenos em uma rede imunoldgica, muitos dos mecanismos
propostos sdo especificos tanto para o contexto do espaco de formas bidimensional utilizado quanto
para a presenca explicita de antigenos na rede, o que nio ocorre nos casos de problemas de otimizacao
em espagos continuos, que sao o foco deste trabalho. Sendo assim, uma série de modificagdes se mos-
trou necessaria para que o modelo de Bersini (2002) pudesse ser utilizado para este fim, modificacdes

estas que serdo discutidas em detalhes na préxima secao.

3.2.2 Adaptacoes ao Modelo de Bersini para Otimizacao

A primeira modificacdo sofrida pelo modelo de Bersini| (2002) em sua adaptacdo para proble-
mas de otimizagdo esta relacionada ao espaco de formas. Como o foco do algoritmo cob-aiNet é
o tratamento de problemas de otimiza¢do em espagos continuos, o espaco de formas mais 6bvio a
ser empregado € justamente o espaco continuo multidimensional, em que cada célula do algoritmo
correspondera a um ponto em " (onde n é a dimensao do espago de variaveis do problema), ou seja,
a um vetor de atributos reais que corresponde a uma solugdo candidata para o problema.

Além disso, como foi observado na Secao no contexto de otimizacao de fung¢des ndo existe
uma representacdo explicita dos antigenos a serem combatidos, o que faz com que a métrica de
afinidade entre anticorpos e antigenos seja definida como uma métrica direta de qualidade (ou fitness
—vide Sec¢ao[2.2.1).

Sendo assim, supondo que o problema de otimizacao a ser tratado tenha fung@o-objetivo f, o fit-
ness de cada célula na populagao do algoritmo, ou seja, a afinidade entre cada célula com os antigenos,

serd dado conforme a Equagdo [3.4]

f% E? (;)]Hin] [fj <E5J)0] 0 se for um problema de maximizagao
PO =3 win 0] I
1- z[ 9 se for um problema de minimizagio

i[f5(8)] — ming [ f;()]
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onde f'(t) € [0,1] é o fimess da célula i na iteracio t e f;(t) é o valor da funcio-objetivo para a
célula ¢ na iteracdo . Em outras palavras, o fitness fz-A 9(t) de cada célula i na iterag@o ¢ do algoritmo
nada mais é que o valor da fung¢@o-objetivo do problema normalizado em [0, 1] e ajustado para que
sempre seja maximizado, ou seja, para que as melhores células possuam os maiores valores de fZAg (t).

Além da afinidade entre células e antigenos, outro aspecto que precisou ser modificado nesta
nova versao do modelo de rede imunolégica foi a métrica de afinidade entre células da populacao,

que agora ¢ dada pela Equagao[3.5]

Zjej Cg : [Us - d@'?j)]
A1) = Se seJ#£0 (3.5)

0 caso contrario

onde f/(t) é a afinidade total entre a célula i e as demais células da populagio na iteragdo ¢, J é
o conjunto de anticorpos melhores que i e que estdo mais proximos de i que um limiar o, (raio de
afinidade ou raio de supressdo), Cléa concentrag@o da célula j na iteracdo t e d(i,7) é o valor de
uma métrica de distancia entre as células 7 e 5. Qualquer métrica de distancia entre dois vetores de
atributos reais pode ser utilizada em d(k, [) mas, em toda esta tese, foi adotada a distancia euclidiana.

Apesar da Equacao [3.5]ser aparentemente semelhante a Equacao[3.1] elas tém uma diferenca cru-
cial. Enquanto, no modelo original de |Bersini| (2002), a afinidade dada pela Equacao ¢ calculada
para todas as células na populacdo, na Equagdo [3.5]isto ¢é feito apenas para as células que estdo no
conjunto J, constituido pelas células que estdo mais proximas de ¢ que o limiar de afinidade o, e,
ao mesmo tempo, sdo melhores que i. Esta modificagdo se mostrou necessdria por causa do novo
mecanismo de controle das concentragdes dos anticorpos, que serd descrito a seguir.

No algoritmo cob-aiNet, a dindmica dos individuos da populacdo é controlada principalmente
pela concentragdo de cada célula, que estd diretamente relacionada ao fitness de cada individuo e a
sua presenca ou nio em regides do espaco de busca densamente povoadas por melhores solucdes.
Além de influenciar diretamente a métrica de afinidade entre anticorpos (vide Equacao [3.5)) o valor
de concentracdo de cada célula também € responsédvel pelos comportamentos de ativagdo (nimero de
clones que serdo gerados) e supressdo de cada célula, como serd visto na Sec¢ao [3.3]

A concentragio C? de cada anticorpo i é definida inicialmente, pelo usuério, com um valor Cj, e

¢ atualizada ao final de cada iteracdo do algoritmo conforme a Equagdo

min[(aC; — fA1), 1] seaCi — (1) > 0

0 caso contrario

i

t+1 —

(3.6)

onde C; ; e C} € [0,1] sdio respectivamente as concentragdes nova e antiga da célula i, f°(¢) é a

afinidade do anticorpo i com as demais células da populacdo (dada pela Equacao[3.5)) e o é dado pela
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Equacdo|3.7

. 14+0,1-f9(¢) se fA%1) =0 | 3.7)
0,7 caso contrario
onde f/*(t) é o fitness da célula i.

De acordo com as Equagdes [3.6)e € possivel perceber que as células que possuem afinidade
total com outros anticorpos nula (f{*(#) = 0), ou seja, aqueles individuos que sdo os melhores
dentro de sua vizinhanga, sofrem um aumento de concentragdo proporcional ao fitness de até 10%,
enquanto que células que estdo dentro da regido de influéncia (vizinhanca) de células de maior fitness
(f°(t) > 0) sofrem uma redugio de concentra¢io de pelo menos 30%. Estes valores de 10% e 30%
foram definidos empiricamente apds uma série de experimentos preliminares.

Diante das Equacgdes e fica evidente uma diferenca fundamental deste novo modelo para
a proposta original de Bersini (2002). No modelo original, células que recebem um estimulo muito
alto sdo suprimidas da rede, mesmo que elas também tenham uma alta afinidade com os antigenos
presentes no organismo. No contexto de otimizagdo, este comportamento nem sempre € desejavel,
uma vez que, teoricamente, poderia ocorrer a supressao de todas as melhores solug¢des ja encontradas
durante o processo de otimizacdo. Sendo assim, neste novo modelo de concentracdes, a afinidade
entre células s6 € ndo-nula para aqueles individuos que estdo na vizinhanca de alguma célula com
fitness superior (conjunto J na Equacdo [3.5). Com esta abordagem, as melhores células de cada
vizinhanca nunca sdo suprimidas da populag¢do, o que permite que o algoritmo cob-aiNet mantenha
um certo grau de elitismo em seu processo de otimizacdo, essencial para a sua convergéncia.

Como € possivel perceber, as modificagcdes feitas sobre o modelo de Bersini|(2002) foram profun-
das e acabaram levando a uma nova proposta significativamente diferente. No entanto, a ideia geral
do modelo original foi mantida e serviu como base fundamental para o algoritmo cob-aiNet, que sera

discutido em detalhes na proxima secao.

3.3 O Algoritmo cob-aiNet

Os passos principais do algoritmo cob-aiNet estdo apresentados no Pseudo-cédigo [3.2] Como
€ possivel perceber, a estrutura geral deste novo algoritmo €, de certa forma, similar a de outros
SIAs da literatura como, por exemplo, a opt-aiNet (discutida na Secdo [2.2.2). No entanto, como
visto na Segdo [3.2.2] apesar destas aparentes semelhangas a cob-aiNet é baseada em um modelo de
rede imunolégica completamente diferente do que vem sendo adotado até entdao em algoritmos imu-
noinspirados para otimizacao, além de também introduzir alguns novos operadores e utilizar versdes

melhoradas de outros previamente apresentados na literatura.
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Pseudo-codigo 3.2 Passos principais do algoritmo cob-aiNet.
Parametros:
- nAB: nimero inicial de células na populagio;
- max AB: tamanho maximo da populacio;
- nC™%: ndmero maximo de clones por célula;
- nC™™: niimero minimo de clones por célula;
- Cp: concentragdo inicial de cada célula;
- 05: limiar de supressdo;
- 3% pardmetro inicial do operador de hipermutacio;
- B/ parametro final do operador de hipermutagio;
- LS;: nimero de iteracdes de busca local;
- LSy¢q: frequéncia da busca local;
- SR: intervalo de busca inicial, para cada variavel, do operador de busca local;

1- Gerar aleatoriamente a populacéo inicial de tamanho nAB;
2- Avaliar o fitness das células na populacdo inicial;
3- Avaliar a afinidade entre as células da popula¢@o inicial;
enquanto (critério de parada ndo estiver satisfeito) faca
4- Definir o nimero de clones nC; que deve ser gerado para cada célula 4;
5- Gerar nCj; clones para cada célula ¢ da populagio;
6- Aplicar o operador de hipermutagdo a cada um dos clones gerados;
7- Avaliar o fitness das novas células geradas;
8- Selecionar as células que deverdo ser mantidas na préxima iteracdo (com insercio);
9- Avaliar a afinidade entre as células da populacio;
10- Atualizar a concentrag@o de todas as células;
se (iteragdo atual) mod LS., == 0 entdo
11- Aplicar o operador de Busca Local a todos os individuos e atualizar os respectivos fitness;
12- Avaliar a afinidade entre as células da populacio;
13- Atualizar a concentragao de todas as células;
fim se
14- Eliminar da populagao as células com concentragio nula;
15- Avaliar a afinidade entre as células da populagdo;
fim enquanto
16- Aplicar o operador de Busca Local a todos os individuos e atualizar os respectivos fitness;
17- Avaliar a afinidade entre as células da populacio;
18- Atualizar a concentrag@o de todas as células;
19- Eliminar da populagdo as células com concentracio nula;

Recapitulando o que foi apresentado na Sec@o [3.2.2] os individuos (células) na populagdo da cob-
aiNet sao codificados em vetores de atributos reais e, a cada um destes individuos, esta associado um
valor de concentragdo, que € atualizado a cada iteragao do algoritmo conforme a Equagio[3.6] Além
disso, como ndo existe uma representacdo explicita do conceito de antigenos na modelagem adotada,
a cob-aiNet utiliza uma métrica de afinidade entre células e antigenos do tipo fitness, previamente

definida na Equacdo [3.4] J4 no caso da afinidade entre células da populagdo, que € essencial para
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a modelagem dos comportamentos de estimulo e supressdo, o algoritmo se baseia tanto na distancia
euclidiana entre os vetores de atributos reais de cada individuo quanto em suas respectivas concentra-
¢oes, como formalizado na Equagido[3.5]

De maneira geral, além da inspiragc@o proveniente da teoria da Rede Imunoldgica deJerne (1974),
refletida no algoritmo através do modelo descrito na Secdo a cob-ailNet também possui me-
canismos inspirados no principio da Selecao Clonal de Burnet| (1978)), que podem ser diretamente
relacionados ao trio de operadores de clonagem, hipermutacdo e selecdo, representados nos passos
5-9 do Pseudo-cédigo [3.2] Tanto estes trés operadores quanto os demais mecanismos presentes na

cob-ailNet serdo descritos em detalhes nas proximas secoes.

3.3.1 Clonagem e Hipermutacao

Na cob-ailNet, o nimero de clones gerado para cada célula da populagdo a cada iteracao € definido
dinamicamente e de maneira diretamente proporcional a concentragdo de cada célula, como pode ser
visto na Equacao Esta variacdo do nimero de clones de cada célula a cada iteragdo corresponde
a reproducdo dos mecanismos de ativacdo celular. Conforme o modelo de rede imunoldgica descrito
na Sec¢do [3.2.2] as células mais ativas da populagdo possuem maior concentracdo, e isso € refletido,

na pratica, na geracao de um maior nimero de clones.

nCtz _ I'CZ X (ncmax . ncmln) 4 ncmm“’ (38)

onde nC? € o niimero de clones que deve ser gerado para cada célula ¢ na iteragdo t, C} é a concentra-
¢do da célula 7 na iteracdo t, nC™% e nC™™ sdo, respectivamente, 0 nimero maximo e minimo de
clones que deve ser gerado para cada célula (definidos pelo usudrio - vide Pseudo-cédigo , ef-]é
o operador feto, que leva ao maior inteiro subsequente.

ApOs a etapa de clonagem, cada clone sofre um processo de hipermutacdo, em que os indivi-
duos sofrem variacdo genética inversamente proporcional ao seu fitness. No algoritmo cob-aiNet, o
processo de hipermutagdo é relativamente similar ao do algoritmo opt-aiNet (de Castro & Timmis,
20024)), descrito na Se¢éo e é dado a seguir:

A'b;l _ fsz 1B e*fj‘g(t)-cg' Nz((‘)” 1), (3.9)

onde /fbi +1 € anova célula 1, z‘sz ¢ a célula ¢ original, fZ»Ag (t) é o fitness da célula i original, C} é a
concentrac¢do da célula 4 original, N/ i(ﬁ, I) € um vetor aleatdrio gaussiano de média 0 e covariancia
igual a matriz identidade I, e 3, € um parimetro que controla a amplitude da mutagdo na iteragdo
t. Com relacdo ao operador de hipermutacdo original da opt-aiNet, apresentado na Secdo [2.2.2] é

possivel perceber duas diferencas na Equagao (i) o parametro (3 agora é dependente da iteracdo



50 O Algoritmo cob-aiNet

atual ¢ em que se encontra o algoritmo; e (ii) a concentragdo C do individuo 7 passou a fazer parte
do termo exponencial.

A introdugdo da concentragdo C no termo exponencial da Equagao se deu com o intuito de
promover uma maior variabilidade genética nos clones gerados a partir de células de menor concen-
tragdo. Como visto na Secdo [3.2.2] a concentragido de uma dada célula s6 ¢ reduzida quando sua
afinidade com as demais células da populacdo € ndo-nula, ou seja, quando a célula em questdo se en-
contra na vizinhanga de outros individuos de maior fitness. Sendo assim, o algoritmo deve estimular
o afastamento destas células de baixa concentragdo da regido de atuacdo das melhores células, o que
pode ser obtido com a aplicacdo de uma maior variagdo pelo mecanismo de hipermutacdo. Como a
concentragdo C? é multiplicada pelo fitness fiAg (t) da célula original no termo exponencial da Equa-
cao o operador de hipermutacdo da cob-ailNet tende a aplicar variagdes maiores aqueles clones
gerados tanto a partir de células ruins (baixo fitness) quanto a partir de células de baixa concentra-
¢do, enquanto que clones gerados a partir de bons individuos no contexto global (maiores valores de
fitness) e a partir dos melhores individuos em suas respectivas vizinhancas (maiores concentragdes)
tendem a sofrem uma menor variabilidade genética.

Como visto na Secdo o parametro 3 no algoritmo opt-aiNet € estdtico e deve ser definido
pelo usudrio, o que pode ser uma tarefa complexa ja que [ é altamente dependente das caracteristicas
do problema. Altos valores de ( tendem a manter o algoritmo com um comportamento predomi-
nantemente exploratério que pode até mesmo impedir sua convergéncia, enquanto que valores muito
baixos para o parimetro [ podem acabar resultando em uma convergéncia prematura para 6timos
locais. Sendo assim, na cob-aiNet foi proposto um novo mecanismo que ajusta o valor do parametro
/3 ao longo das iteragdes (conforme descrito na Equacao [3.10), para que o algoritmo seja capaz de
explorar o espaco de busca nas iteracdes iniciais de sua execu¢do e, com o passar do tempo, gradu-
almente alterar seu comportamento para que possa realizar, ao final, o ajuste fino de cada solugdo,
explorando apenas sua vizinhanca. Na Figura um exemplo desta variagdo do pardmetro (§ da
hipermutacdo, tomada ao longo de uma execu¢do com 1000 iteracdes do algoritmo cob-aiNet, estd

ilustrada.

B = () + B7, (3.10)

onde 3, é o valor do parametro 3 na iteragdo ¢ (ou avaliacdo de funcdo ¢, conforme o critério de
parada), 3’ e 534 sdo os valores inicial (mdximo) e final (minimo) de /3, definidos pelo usudrio, € ¢,
€ o nimero maximo de iteracdes (ou avaliagdes de fungdo, conforme o critério de parada).

Este novo mecanismo de obten¢do de 3 possui duas vantagens quando comparado a abordagem
original em que (3 correspondia a um parimetro fixo definido pelo usudrio: (i) apesar de o nimero

de pardmetros a ser ajustado pelo usudrio ter aumentado (o usudrio deve ajustar 3 e 57), o algoritmo
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Ajuste Fino

Exploragao

200 400 600 800 1000

Fig. 3.2: Tlustragdo da variacdo do pardmetro S em funcdo da iteracdo t. Neste exemplo, 5 foi calculado de
acordo com a Equagio 3.10| sendo 3 = 3, 87 = 0,001 € ;42 = 1000.

agora opera em um intervalo dentro do qual [ pode variar, o que deixa a ferramenta muito mais ro-
busta frente a alternativa em que 3 permanecia com um valor fixo (e possivelmente inadequado) por
toda a sua execucdo; e (ii) a variacdo do comportamento da cob-aiNet ao longo de sua execucao, de
exploratdrio no inicio para um modo de ajuste-fino ao final, permite a estabilizacdo da concentragao
de cada célula nas iteragdes finais da execugdo, ja que mutagdes capazes de deslocar significativa-
mente uma dada célula no espago de busca dificilmente ocorrerdo e as células tenderdo entdo apenas
a convergir para os melhores pontos dos vales/picos (6timos locais) em que foram previamente po-
sicionadas. Neste segundo caso, durante a convergéncia para os 6timos locais mais proximos, caso
exista mais de uma solucdo na regido de um mesmo 6timo local, a concentracdo das piores célu-
las diminuird gradualmente até que se torne nula, o que resultard na eliminacio de tais células da
populagdo (supressao).

Apesar das vantagens introduzidas por este novo mecanismo de variagdo do pardmetro 3, o com-
portamento puramente monotonico ilustrado na Figura [3.2] ndo permite que o algoritmo volte a am-
pliar o escopo de sua busca caso a melhor solu¢do da populagcdo convirja prematuramente. O ideal,
nestes casos, seria que o valor de 3 pudesse ser reiniciado como ilustrado na Figura [3.3), ou que
pelo menos sofresse um aumento como o apresentado na Figura [3.3(b), permitindo assim a amplia-
¢do da capacidade de exploracdo do algoritmo e, consequentemente, aumentando a possibilidade de
localiza¢do de melhores solucdes.

A implementagdo deste mecanismo alternativo de variagdo do parametro [ € direta a partir da
Equagido[3.10] Para que se consiga o comportamento ilustrado na Figura[3.3[(a), basta substituir ¢ por
t — A e tar POT tmae — A, onde A corresponde a iteracdo em que deve ocorrer a reinicio. Caso o
comportamento desejado seja equivalente ao ilustrado na Figura[3.3|(b), além destas duas substitui¢cdes

deve-se também adotar 3' = 6 - 3° em todo reinicio, o que fard com que 3 seja reiniciado para o valor
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Fig. 3.3: Ilustracdo de propostas alternativas de variacdo do pardmetro 5 em funcdo da iteracdo ¢. Neste
exemplo, /3 foi calculado utilizando-se 5* = 3, #f = 0,001 e t;nqz = 1000. Em (a), 3 foi reiniciado para

¢ = 3, enquanto que em (b) o reinicio foi feito para 0,6 - 3 = 1,8. Em ambos os casos, o reinicio de /3
ocorreu em ¢t = 600.

0 - 5. No exemplo dado na Figura b), foi adotado 6 = 0, 6. Para que seja detectada a estagnagdo
do processo de busca, a forma mais simples € verificar se a melhora do fitness da melhor solu¢ao da
populacdo nao € superior a um determinado limiar £ por n iteracoes.

Apesar de tornar o algoritmo mais flexivel, estes mecanismos alternativos de variagdo do pa-
rametro (3, ao longo da busca, tém como principal desvantagem a introdu¢do de novos parametros
a serem ajustados pelo usudrio (n, A, £ e #), que se somam aos demais previamente listados no
Pseudo-c6digo[3.2]

Em conjunto com os experimentos que serdo apresentados e discutidos no Capitulo 4| foi feita
uma série de testes comparativos para se avaliar a necessidade ou nao de utilizacdo da estratégia de
reinicio de (3, e observou-se que, para os problemas que serdo tratados aqui, ndo houve nenhuma
variacdo sensivel de desempenho do algoritmo. Sendo assim, no restante desta tese foi adotado o
mecanismo de variagdo de [ sem reinicios, dado pela Equacdo e ilustrado na Figura No
entanto, recomenda-se a utilizacdo das proposicdes alternativas discutidas acima sempre que forem

identificadas situagdes de convergéncia prematura da evolugdo do algoritmo.

3.3.2 Selecao e Insercio de Novos Individuos

Ap6s os passos de clonagem e hipermutagdo, um mecanismo de selecdo € aplicado a cada sub-
populacdo de individuos, formada por cada célula original da populacdo e seus clones apds hiper-
mutacio, para que possam ser selecionados aqueles individuos que permanecerdo na populagdo na

proxima iteracdo. Geralmente, nos demais algoritmos da familia aiNet, este operador de selecdo es-
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colhe um unico individuo de cada sub-popula¢do para permanecer na populacio, o que faz com que
o numero de individuos presentes na populagdo se mantenha o mesmo de antes da etapa de clona-
gem (de Franca et al., 2010a).

Ja na cob-ailNet, este operador de selecao também € responsavel pela insercdo de individuos extras
na populacdo, desde que tais células tenham sido posicionadas em regides do espaco de busca ainda
nao exploradas pela populacdo atual do algoritmo. Em outras palavras, a inser¢do no algoritmo cob-
aiNet ocorre sempre que um clone € posicionado, apds sofrer hipermutagcdao, em um local em que ele
esteja mais distante que o limiar de supressdo o, (vide Pseudo-cédigo [3.2)), tanto da célula que lhe
deu origem quanto de todas as demais células ja selecionadas para permanecerem na populacido. Os

detalhes deste novo operador de selecao e insercdo estdo descritos no Pseudo-codigo

Pseudo-cédigo 3.3 Mecanismo de sele¢io e insercdo de novos individuos.
Entrada:
- max AB: tamanho maximo da populacéo;
- 05: limiar de supressao;
- AB: células originais da populagao;
- Cy: clones originados da célula k, apds hipermutacio;
- d(-,-): distancia euclidiana;

para todo (individuo 7 em AB) faca
¢ = melhor célula presente em C;;
se ([d(AB;,c) > os] e[| AB|| < maxAB]e [d(c, k) > o, para toda célula k ja selecionada]) entio
Insere tanto ¢ quanto AB; na nova populacéo {Neste caso, ¢ passa a ter a concentracdo inicial};
senao
s = melhor individuo entre c e AB;;
Insere s na nova populagdo {Mantendo a concentragdo de AB;};
fim se
fim para

O objetivo principal da insercao de novos individuos nos SIAs €, basicamente, a introdugdo de
diversidade na populagdo de solucdes candidatas, o que tende a aumentar a capacidade de exploracao
dos algoritmos. Diferentemente da cob-aiNet, a maioria dos outros algoritmos imunoinspirados da
literatura simplesmente incorpora, de tempos em tempos, um certo nimero de novos individuos alea-
toriamente gerados (Castro & Von Zuben, 2010a; |de Franca et al., 2010a)), o que certamente ¢ menos
custoso computacionalmente do que o procedimento adotado pela cob-aiNet, uma vez que ndo en-
volve comparacdes entre individuos da populacdo. Por outro lado, a geragdo puramente aleatéria de
individuos promissores se torna cada vez mais dificil ao longo da evolu¢do do algoritmo, principal-
mente em problemas com ndmero de varidveis (dimensdo) elevado, uma vez que praticamente todos
os novos individuos inseridos ou s@o suprimidos ao se aproximarem de outras solu¢des ja presentes na

populacdo ou permanecem em regides pouco interessantes do espago de busca. Ja a cob-aiNet, ape-



54 O Algoritmo cob-aiNet

sar de possuir um mecanismo de inser¢do mais custoso, garante que apenas aquelas novas solucoes
que sejam tanto promissoras quanto diversas em relacdo as demais ja presentes na populagcdo serao
inseridas e receberdo a chance de evoluirem para 6timos locais ainda inexplorados. Além disso, este
custo extra do mecanismo de inser¢do pode acabar ndo sendo tdo relevante em situacdes praticas, uma
vez que, nestes casos, o custo computacional de avaliacdo da funcdo-objetivo tende a corresponder a
maior carga computacional em algoritmos de otimizacao.

Este mecanismo de selecdo, introduzido na cob-aiNet, estd intrinsecamente relacionado a variacao
dindmica do parimetro S da hipermutac¢do (vide Se¢do [3.3.1)), uma vez que a maioria dos novos
individuos sdo inseridos nas primeiras itera¢des, quando o algoritmo possui um valor alto de [ e se
encontra na fase exploratoria. Como a cob-aiNet tem uma certa tendéncia a apresentar, nesta fase
inicial, uma explosao no nimero de individuos para alguns problemas (principalmente em situagdes
com espaco de busca de alta dimensdo), foi estabelecido aqui um limite superior para o tamanho
da populacdo, que é definido pelo usudrio através do parimetro maxAB (vide Pseudo-codigos
e[3.3). Passadas as iteracdes iniciais em que o espaco de busca ndo estd completamente povoado e
a capacidade de explorag¢do do algoritmo estd no seu pico, o nimero de células na populagcdo tende
a diminuir (conforme o problema sendo tratado), uma vez que comecam a ocorrer supressdes € o
comportamento do algoritmo gradualmente muda para a fase de ajuste fino.

Na Figura a), é possivel observar este comportamento para o problema de teste I, em %2,
que serd detalhado no Apéndice [A] Nesta figura, podemos notar que, nas iteragdes iniciais, a popula-
¢do cresce vertiginosamente até que o limite maximo max AB seja atingido. Apds algumas iteragoes,
as solugdes presentes na populacdo comecam a convergir para os 6timos locais mais préximos, su-
pressdes passam a ocorrer € o nimero de individuos diminui até estabilizar. J4 para o problema Fy,
representado na Figura b) também em R? (vide Apéndice , 1sto ndo ocorre, uma vez que a po-
pulacdo ndo atinge o limite maximo maxAB e acaba se estabilizando em um nimero de individuos

superior ao tamanho da populacio inicial.

3.3.3 Atualizacao de Concentracao e Supressao

O mecanismo de atualizacdo da concentragdo de cada célula na populagcdo da cob-aiNet ja foi
previamente discutido na Se¢ao[3.2.2](mais especificamente, na Equagio[3.6) e ndo serd repetido aqui.
No entanto, € importante ressaltar que, quando uma determinada célula passa a ter concentracao nula,
ela é eliminada da populagdo, ja que isto € um indicativo de que tal célula se manteve na vizinhanga
de outros individuos com fitness superior ao seu por alguma iteragdes, o que levou a sua supressao
(vide Segdo[3.2.2).

Este mecanismo de supressdo da cob-aiNet € diferente dos presentes em outras redes imunoldgicas

artificiais como a opt-aiNet (de Castro & Timmis), 2002a), em que basta que uma dada célula se
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Fig. 3.4: Ilustracdo da varia¢do do tamanho da populag@o durante uma tnica execucdo do algoritmo cob-aiNet
para os problemas (a) Fio e (b) Fy, ambos em R2. Nestes exemplos, nAB = 50 e maxAB = 100.

posicione na regido de influéncia de outra célula de melhor fitness por uma Unica iteracdo para que
ela seja eliminada da populacdo. Na cob-aiNet, as solu¢des que se aproximam de individuos melhores
geralmente sdo penalizadas, em um primeiro momento, apenas com a redu¢do do nimero de clones
que serdo gerados na proxima iteracdo (que € um reflexo direto da redugdo de concentragdo), o que
ainda lhes dé algumas iteracdes extras para tentar escapar desta regido. A supressdo direta s6 ocorre
na cob-aiNet quando uma célula de baixo fitness entra em uma regido em que estao presentes diversas
células de melhor qualidade, o que faz com que tal célula sofra uma forte supressdo e possa acabar
tendo sua concentracdo zerada em uma Unica iteracdo (vide Equagdo [3.6).

E importante ressaltar que os mecanismos de supressio e inser¢io de novos individuos (vide Se-
¢a0[3.3.2)) sdo os dois operadores responséveis por permitir que a cob-aiNet apresente a caracteristica
de varia¢do dindmica do nimero de individuos em sua popula¢do, de acordo com as caracteristicas
do problema. Para ilustrar como isso ocorre, suponha um problema monomodal de minimiza¢dao com
um Unico vale. Neste caso, por mais que o mecanismo de inser¢do gere novas solucdes nas iteracoes
iniciais do algoritmo, estas solu¢des vao acabar convergindo para 0 mesmo 6timo local do problema,
o que levard a diminui¢do da concentracdo daquelas células de pior fitness e a sua consequente supres-
sdo, fazendo com que o algoritmo tenda a convergir para apenas uma tnica solucdo. Por outro lado,
se for considerado agora um problema multimodal de minimiza¢do, em que o espago de busca possui
um grande numero de vales distintos, é grande a possibilidade de que a maioria dos novos individuos
gerados na etapa de inser¢do acabe convergindo para vales distintos ao longo da evolugdo da popula-
¢do, o que evita que tais individuos invadam a regido de supressdo de células melhores (desde que o
raio de supressdo o — vide Pseudo-codigo — esteja corretamente definido, como sera discutido a

seguir) e acabem sendo suprimidos.
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Como € possivel notar, diante de tudo que foi apresentado até o momento, o limiar (raio) de su-
pressdo o € o principal parametro associado a manutengdo de diversidade no algoritmo cob-aiNet.
Caso o, seja definido com um valor muito alto frente ao dominio do problema, dependendo das ca-
racteristicas de multimodalidade presentes, € possivel que cada célula tenha uma regido de influéncia
que englobe mais de um 6timo local, o que impediria que tais 6timos locais fossem encontrados por
individuos diferentes (vide Figura [3.5(a)). Por outro lado, caso este pardmetro seja definido com
valores muito baixos, provavelmente a explosdao populacional observada nas primeiras iteragdes do
algoritmo seria mais intensa, e existiria a chance de que, caso a etapa de ajuste fino ndo consiga refi-
nar adequadamente as solucdes, sejam retornados ao final da execu¢@o mais de um individuo por vale
do problema (considerando apenas o caso de minimizacao), sendo a maioria deles sub-6timos (vide
Figura[3.5(b)). Diante disso, cabe ao usudrio ponderar qual destas situacdes é mais desejavel para o

seu problema, quando for definir a estratégia de ajuste de parametros que serd adotada.

f(x)A f(x)A

x> >

(a) Raio de supressdo o5 grande. (b) Raio de supressdo o5 pequeno.

Fig. 3.5: Possiveis posicionamentos finais de solug¢des de acordo com o raio de supressdo o (barras horizon-
tais). Neste exemplo, supde-se que o problema f(z) deva ser minimizado. No caso (a) o, foi definido com
um valor muito alto, o que faz com que a solucdo em azul seja suprimida e o 6timo local correspondente ndo
seja retornado para o usudrio. J4 no caso (b), o foi definido com um valor muito baixo, o que pode levar a
permanéncia de multiplas solugdes em cada vale caso as iteracdes finais de ajuste fino nao consigam refinar
adequadamente as solucdes. A supressdo ocorre se a barra horizontal incluir o centro da barra horizontal de
uma solugdo melhor.

Para facilitar o ajuste do parametro o, pode-se tornd-lo relativo a méxima distancia possivel entre
duas solugdes no espaco de busca do problema em questdo, o que pode ser obtido em todos os casos
em que cada varidvel tenha um dominio limitado. Para ilustrar, suponha que distincia mdxima em um
espaco de busca hipotético seja D™** = 10. Com isso, um valor o5 = 0, 1 determina que cada célula
¢ da populagdo terd uma regido de influéncia que corresponde a uma hiper-esfera centrada em 7 e com
raio equivalente a 10% da maior distancia possivel no espago de busca, ou seja, r = og - D™ = 1.

Ao adotar esta abordagem, deve-se garantir que o5 € [0,1]. Em todos os experimentos que serdo
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apresentados e discutidos no Capitulo 4] foi empregada esta abordagem de valores relativos para o

parametro o.

3.3.4 Busca Local

Um dos principais problemas dos SIAs baseados no principio da Sele¢do Clonal de Burnet|(1978])
estd no fato de eles empregarem um tnico operador estocéstico de mutacao, que geralmente modifica
todas as varidveis de uma dada solugdo candidata de uma unica vez. Ao adotar tais operadores, o
processo de ajuste fino das solu¢des encontradas tende a ser comprometido, uma vez que a probabi-
lidade de obtenc¢do da direcdo e amplitude ideais da modificacdo que deve ser aplicada a uma dada
solucdo para que seja obtida um individuo melhor € baixa. Sendo assim, como a cob-aiNet € inspi-
rada no principio de Selecdo Clonal e utiliza um operador de mutagdo com estas caracteristicas (vide
Secdo [3.3.1)), neste trabalho foi proposta a utilizagdo de um mecanismo de busca local, com o intuito
de amenizar este efeito.

Apesar de qualquer operador de busca local para problemas de otimiza¢do em espacos continuos
poder ser utilizado na cob-aiNet, neste trabalho foi escolhido o operador LocalSearchl, proposto
como parte do algoritmo MTS (Tseng & Chen, 2008)), que foi o vencedor da competi¢ao de Otimiza-
cdo Global de Larga Escala do IEEE Congress on Evolutionary Computation (CEC) em 2008 (Tang
et al., 2007). Este operador de busca local opera sequencialmente e independentemente em cada di-
mensao (varidvel) das solucdes candidatas do algoritmo, aumentando e diminuindo os valores presen-
tes em cada uma destas varidveis conforme um intervalo de busca. Caso este processo de aumento
ou diminui¢do do valor das varidveis ndo leve a uma melhora da solu¢do candidata, o intervalo de
busca € reduzido. O funcionamento detalhado deste operador de busca local esta descrito no Pseudo-
codigo[3.4]

Na proposta original original de Tseng & Chen| (2008), o intervalo de busca do operador Local-
Searchl € inicializado com um valor correspondente a metade do dominio de cada variavel, ou seja,
SR = (limite superior — limite inferior) /2. Como na cob-aiNet espera-se que cada solugdo candi-
data seja refinada em relacdo ao 6timo local mais proximo e ndao dentro de todo o espaco de busca,
sugere-se entdo que o intervalo de busca de LocalSearchl seja inicializado com o raio de supressao
0s, 0 que fard com que a busca local explore apenas a regido vizinha a cada solu¢ao. No entanto, cabe
ao usudrio definir qual o seu objetivo principal ao aplicar o algoritmo cob-aiNet, e inicializar SR da
maneira mais adequada.

Por fim, um ultimo aspecto que cabe ressaltar aqui, a respeito deste operador de busca local,
¢ o fato dele exigir um elevado nimero de avaliacdes da funcdo-objetivo (até duas avaliacdes para
cada varidvel de cada solu¢do candidata em cada iteracdo), o que fez com que, na cob-aiNet, ele

fosse aplicado apenas periodicamente (mais especificamente, a cada LS, iteragdes — vide Pseudo-
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Pseudo-codigo 3.4 Operador de busca local LocalSearchl.
Parametros de Entrada:
- X} k-ésima solucdo candidata da populacio;
- D: nimero de varidveis (dimensdo) do problema;
- N: nimero de solucdes candidatas na populacio;
- SR: matriz de dimensdes /N x D com intervalos de busca para cada dimenséo de cada solucdo candidata;
- Improve: vetor booleano, de tamanho N, que indica se houve melhorias ou ndo na dltima execucdo do
operador para cada solugdo candidata;
- limite superior: vetor de tamanho D com os limites superiores do dominio de cada varidvel do problema;
- limite inferior: vetor de tamanho D com os limites inferiores do dominio de cada variavel do problema;

Parametros de Saida:

- SR: matriz com intervalos de busca atualizados para a solu¢do candidata k (linha k atualizada);

- Improve: vetor booleano com a posicdo k atualizada, que indica se houve melhorias na solugcdo Xj;
- Xj: nova k-ésima solucdo candidata da populacdo (melhor ou igual a original);

se (Improve[k] = FALSE) entio
SR[k,:] < SR/2; {Todas as colunas da linha k sdo atualizadas}
se (algum valor da linha k de SR < 1 - ¢~1°) entdo
SR[k,:] < 0,4 - (limite superior — limite inferior); {Todas as colunas da linha & sdo atualizadas}
fim se
fim se
Improvelk| < FALSE;
para: =1 até D faca
Xili] < Xyli] — SR;
Avalia o valor da fungdo-objetivo para Xy;
se (ndo melhorou nem piorou a solugdo X;) entao
Restaura o valor original de X/[i];
senao
se (a solugdo X}, piorou) entdo
Restaura o valor original de X}[i];
Xgli] <+ Xi[i] +0,5- SR;
se (a solucdo X, nao melhorou) entao
Restaura o valor original de X|[i];
senao
Improvelk] + TRUE;
fim se
senao
Improvelk] < TRUE;
fim se
fim se
fim para

c6digo(3.2), em todas as solugdes presentes na populacdo e por apenas algumas iteracdes (L.S;; itera-

¢oes — vide Pseudo-codigo [3.2).
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3.4 Nocoes Gerais de Complexidade do Algoritmo

Como o algoritmo cob-aiNet proposto neste trabalho € composto por uma série de operadores que
levam a ferramenta a modificar seu comportamento ao longo das iteracdes, e também a adapta-lo as
caracteristicas de cada problema, se torna dificil para o usudrio identificar como o custo computaci-
onal do algoritmo varia em fun¢do de diferentes ajustes de parametros e, até mesmo, da dimensao
(numero de varidveis) do problema sendo otimizado. Sendo assim, para que se tenha uma melhor
nog¢ao sobre como se da a variagao deste custo computacional da cob-aiNet, principalmente em fun-
¢do do nimero de varidveis de cada problema, nesta se¢do serd apresentada uma estimativa de sua
complexidade computacional.

Na andlise que serd feita aqui, o foco estard voltado principalmente para as operagdes de compa-
racdo entre individuos da populacdo e de avaliacdo da fung¢do-objetivo, sempre nas situagdes de pior
caso, uma vez que estas tendem a ser as duas operacdes mais custosas no contexto desta ferramenta.
Detalhes especificos sobre os custos computacionais associados as demais operacdes executadas pela

ferramenta também serdo discutidos aqui, mas apenas nas situacdes em que merecerem destaque.

3.4.1 Geracao da Populacao Inicial

Na geragdo da populagdo inicial do algoritmo cob-aiNet, dada no passo 1 do Pseudo-c6digo [3.2]
¢ criada uma populagdo inicial com nAB células, sendo o fitness de tais células calculado na etapa
seguinte. Como nao € feita nenhuma comparagdo entre estes novos individuos, o procedimento mais
custoso nesta etapa do algoritmo sdo as nAB avaliacdes da fungdo-objetivo do problema. Além
disso, cabe destacar que, nesta etapa, deve ser gerado um vetor de valores aleatérios de dimensdo D
para cada nova solucdo da populacdo, onde D corresponde ao nimero de varidveis (dimensao) do

problema.

3.4.2 Avaliacao de Afinidade entre Células

Ap6s a geracdo da populagdo inicial e do cdlculo do fitness destes novos individuos, no passo 3
do Pseudo-cddigo[3.2)¢ feita a primeira avaliagdo da métrica de afinidade entre as células. No célculo
desta métrica, a distancia euclidiana par a par entre todas as solugdes presentes na populagcdo deve ser
obtida, para que sejam identificadas quais sao as solu¢des que estiao dentro do raio de vizinhanga o, de
cada individuo (vide Se¢do[3.2.2). Sendo assim, o nimero de comparagdes entre individuos exigido
a cada cdlculo de afinidade entre células é dado por N ()2, onde N(t) corresponde ao nimero de
individuos presentes na populacdo na iteragao ¢. No caso especifico do passo 3 do Pseudo-codigo

sdo feitas n.AB? comparagdes, onde n.AB é o niimero inicial de individuos na populagio do algoritmo.
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Além do passo 3 do Pseudo-c6digd3.2] a métrica de afinidade entre células € calculada também
nos passos 9, 12 e 15, dentro do loop principal da ferramenta, e no passo 17 antes do encerramento
da execucdo. Nestas quatro situacdes, o nimero maximo de comparacdes entre células (pior caso)
ocorrera quando a populagdo estiver com o nimero maximo maxAB permitido de individuos. Sendo
assim, o nimero total de comparacoes entre células exigido durante o cédlculo desta métrica de afini-

dade, em uma execucio de num/t iteracdes do algoritmo cob-aiNet, serd dado por:

nAB? + (3 - numlIt + 1) - mar AB>. (3.11)

Como o cdlculo desta métrica de afinidade entre células ndo envolve a geragdo de nenhum novo
individuo, nenhum célculo adicional do valor da funcdo-objetivo € feito. No entanto, cabe destacar
que a distancia euclidiana envolvida nesta operacdo avalia a diferencga entre todas as D varidveis de
cada par de solugdes, o que faz com que seu célculo varie, portanto, linearmente com a dimensao D

do problema.

3.4.3 Clonagem

Na etapa de clonagem, nC? copias idénticas sdo geradas para cada célula i dentre os N(t) indi-
viduos presentes na populacao na iteragdo ¢. Por se tratar da geracdo de copias do individuo iz, nesta
etapa nao sdo feitas nem comparagdes entre células nem novas avaliacdes da funcdo-objetivo, o que
faz com que este operador ndo contribua para o aumento da complexidade do algoritmo pelos critérios

considerados aqui.

3.4.4 Hipermutacao

Ap6s a geragdo dos nC! clones para cada individuo ¢ da populagdo na iteragdo ¢, é aplicado
o operador de hipermutacdo a tais células, o que leva a novas avaliagdes da fungdo-objetivo para
cada um destes novos individuos gerados. Sendo assim, o nimero de avaliagdes da funcdo-objetivo

executadas pelo operador de hipermutagdo na iteragdo ¢ do algoritmo é dado por:

N(t)

> nCy, (3.12)

i=1
onde N (t) é o nimero de células presentes na populagio na iteracao t.

A situacdo em que o operador de hipermutacdo apresenta o maior custo computacional possi-
vel ocorre quando sdo gerados nC"™** clones para cada individuo 7 da popula¢do que, por sua vez,

também deve conter o maior nimero possivel maxAB de individuos. Sendo assim, no pior caso, o
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nimero méximo de avaliacdes da fun¢do-objetivo exigido pelo operador de hipermutacdo em uma

execucdo com numlt iteracdes do algoritmo cob-aiNet serd dado por:

nC™* - marAB - numlit, (3.13)

onde nC™* e maxrAB sdo parametros definidos pelo usudrio (vide Pseudo-c6digo [3.2).

Além do nimero de avaliacoes da fun¢do-objetivo dado na Equacao[3.13] outro aspecto que cabe
destacar aqui € o processo de modificacdo propriamente dito de cada uma das solucdes da populacio.
Esta modificacdo é feita em todas as D varidveis de cada solu¢do da populagdo, o que faz com que

seu custo computacional varie linearmente com a dimensdo D do problema sendo tratado.

3.4.5 Selecao com Insercao

Na etapa de selec¢do do algoritmo cob-aiNet, para cada conjunto de individuos formado por cada
célula ¢ da populagdo, e seus respectivos clones ap6s hipermutacdo, sdo feitas, na iteragdo t, nC} + 1
comparacdes para que possa ser identificada a melhor célula. Sendo assim, no pior caso (em que se
tem uma popula¢do com nimero maximo maxAB de individuos), o niimero total de comparagdes

feitas entre células na etapa de selecao ao longo de uma execucdo completa da cob-aiNet é dado por:

(nC™** 4+ 1) - maxAB - numlit (3.14)

onde nC"™** e max AB sdo parametros definidos pelo usudrio (vide Pseudo-c6digo[3.2) e numlt € o

nuimero de iteragdes executadas pela ferramenta.

Como ndo sdo feitas novas avaliagdes de fitness nesta etapa de selecdo de células, o operador de

selecdo ndo contribui para o aumento do custo computacional do algoritmo sob este aspecto.

Ap6s a identificacdo da melhor solucdo gerada a partir de cada individuo ¢ da populagdo, através
de clonagem e hipermutagdo, caso esta melhor célula seja um dos novos clones gerados e ndo a
célula original 7, o algoritmo avalia se tal solu¢do deve ser inserida na populacao substituindo a célula
original ou em conjunto com esta, caso se trate de um novo individuo promissor posicionado em uma
regifio ainda inexplorada do espaco de busca (vide Se¢ao[3.3.2). Para isso, sdo calculadas distancias
euclidianas entre esta nova célula selecionada, a célula ¢ que lhe deu origem, e todos os demais
individuos j4 selecionados para permanecerem na populacdo até o momento. Sendo assim, para cada
novo clone selecionado, o operador de insercao realizard o seguinte nimero de comparacdes entre
células (e também de calculos de distancias euclidianas entre individuos), para decidir se devera ser

mantido na populacdo apenas o clone selecionado ou também a célula ¢ original:
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i—1
STN (G t) + 1 (3.15)
j=1

onde N*¢(j,t) é o nimero de células selecionadas, na itera¢do ¢, dentre os individuos presentes na

sub-populacao formada pela célula j e seus clones apds hipermutacao.

Para a Expressdo [3.15]acima, a situagdo de pior caso ocorrerd quando as etapas de inser¢do para
os ¢ — 1 individuos anteriores a ¢ levaram a manutencdo tanto do melhor clone obtido quanto da
célula original, ou seja, N*¢/(j,t) = 2 Vj < i. Sendo assim, o nimero de comparagdes dado na
Expressio se torna entio:

i1 i1
SN +1=>2+1=2-(i—1)+1=2-i—1. (3.16)

j=1 j=1
Supondo que o operador de inser¢do deve ser aplicado a todos os conjuntos de clones gerados
para cada individuo ¢ de uma populagdo com tamanho méaximo maz A B, no pior caso o nimero total
de comparacdes (e também de calculos de distancias euclidianas entre individuos) requerido pelo

operador de inser¢cdo em uma execucao completa do algoritmo cob-aiNet com numlt itera¢des sera

dado por:
maz B (1 +mazAB) - maxAB
[ > (2'2'—1)] -numlt = [2- 5 —mazAB| - numlit
i=1
= mazAB? - numlt. (3.17)

Apesar do alto nimero de comparacgdes entre individuos observado para o operador de insercao,
ndo sdo feitas novas avaliacdes de fitness nesta etapa, o que faz com que o operador de insercdo nao

contribua para o aumento da complexidade do algoritmo sob este aspecto.

3.4.6 Atualizacao de Concentracoes

Nos passos de atualizacio de concentracdo do algoritmo cob-aiNet, a ferramenta basicamente se
utiliza do fitness e da afinidade entre células, previamente calculados para cada individuo, e atualiza
os respectivos valores de concentracdo. Diante disso, nesta etapa nao ha nenhuma comparagio entre
células da populagdo nem novas avaliagdes da fung¢@o-objetivo do problema, mas séo feitas N (t) ope-
racdes de atualiza¢do de concentragdo, onde N (t) é o ndmero de individuos presentes na populagdo

na iteragao t.
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3.4.7 Busca Local

O operador de busca local empregado no algoritmo cob-aiNet (vide Se¢ao[3.3.4) é o operador que
tende a realizar o maior nimero de avaliagdes da funcdo-objetivo e comparacdes entre individuos,
sendo, por esta razdo, empregado apenas a cada LSy, iteragdes do loop principal do algoritmo (vide
Pseudo-c6digo[3.2).

No total, em uma execucdo completa do algoritmo cob-aiNet com num/t iteracdes, o operador
de busca local € aplicado a todos os individuos da populagdo (numit/LS.., + 1) - LS, vezes (vide
Pseudo-cddigo [3.2), sendo que, a cada aplicagdo, no maximo 2 - D variagdes sdo feitas em um dado
individuo (vide Pseudo-c6digo[3.4), onde D € o nimero de varidveis (dimensdo) do problema. A cada
modificacdo feita em uma célula, uma nova avalia¢do da funcdo-objetivo deve ser feita, juntamente
com uma comparagdo com a célula original. Considerando-se entdo que, no pior caso, a populacdo
possui o nimero maximo maxAB permitido de solugdes, o nimero total de comparagdes entre indi-
viduos e de novas avaliagdes da fungdo-objetivo exigidos pelo operador de busca local adotado aqui
¢ dado por:

(3.18)

It
2-D'maxAB-LSit-<num+1>.

Jreq

3.4.8 Supressao

As etapas de supressdo de células da populacdo do algoritmo cob-aiNet basicamente analisa o
valor da concentragao de cada célula da populacdo e, caso o valor apresentado seja nulo, a célula em
questdo € eliminada. Da mesma maneira que as etapas de clonagem e atualizacao de concentragdes, na
supressao ndo ocorrem nem comparagdes entre individuos nem novas avaliacdes da funcao-objetivo
do problema, sendo feitas apenas N (t) operacdes de verificacdo de concentra¢do, onde N(t) é o

nimero de individuos presentes na populacdo na iteracao .

3.4.9 Numero Total de Comparacoes e Avaliacoes de Funcao-objetivo

De maneira geral, em uma execucdo completa do algoritmo cob-aiNet por numl/t iteracdes, o
numero total de comparagdes entre solugdes presentes na populagdo €, no pior caso, dado pela Ex-
pressdo|3.19|a seguir, enquanto que o nimero total de avaliagdes da fungdo-objetivo, também no pior

caso, é dado pela Expressao [3.20]

nAB* 4+ [(3-numlt+ 1) -marAB* + [(nC™ 4+ 1) - marAB - numlIt] +
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I
+ (mazAB* - numlt) + lz - D -mazAB - LSy - (%m by 1)] , (3.19)
freq
It
nAB + (nC™ - maz AB - numlt) + lz .D-mazAB - LSy - (%m + 1)1 . (3.20)
freq

Diante disso, € possivel notar que o nimero de comparagdes entre solucdes feitas pelo algoritmo
cob-ailNet varia quadraticamente com o tamanho da populacdo de solu¢des-candidatas (representada
na Expressao [3.19] pelo seu valor de pior caso maxzAB) e linearmente com a dimensao (ntmero de
variaveis) D do problema. J4 o nimero de avaliacOes da funcao-objetivo varia linearmente tanto com
a dimensdo D do problema quanto com o tamanho maximo da popula¢do maxAB.

Como visto anteriormente, as etapas de geracdo da populagdo inicial, aplicagdo do operador de
hipermutacao e cédlculo da métrica de afinidade entre células também realizam operagdes que variam
seu tempo computacional linearmente com a dimensao D do problema sendo tratado. Diante disso
e dos resultados apresentados nas Expressoes [3.19] e [3.20] pode-se concluir que, de modo geral, o
custo computacional total do algoritmo cob-aiNet proposto neste trabalho também varia linearmente

em funcao do nimero de varidveis D do problema.

3.5 Consideracoes Finais

Este capitulo teve, como objetivo principal, posicionar o algoritmo cob-aiNet (Concentration-
based Artificial Immune Network) frente a outras propostas da literatura e apresentd-lo em detalhes.
Para isso, na etapa de posicionamento, foram brevemente discutidas outras abordagens que buscam
manter a diversidade dos individuos na populacdo, dentro do contexto de meta-heuristicas populacio-
nais. Além disso, também foi apresentada aqui uma visdo geral das técnicas exatas de otimizagao,
utilizadas principalmente em matematica e pesquisa operacional, ressaltando-se em quais aspectos
elas diferem do algoritmo proposto.

O detalhamento do algoritmo cob-aiNet, propriamente dito, iniciou-se com a apresenta¢do do
modelo de rede imunoldgica artificial de Bersini/ (2002), que foi o modelo tomado como ponto de
partida para a proposta da ferramenta discutida neste capitulo. Em seguida, foram detalhadas as
modificacdes feitas neste modelo para adaptid-lo ao contexto de otimizagdo em espacos continuos
e discutidos os demais mecanismos e operadores propostos na elaboracdo do algoritmo cob-aiNet.
Por fim, uma estimativa geral da variacdo do custo computacional do algoritmo em fun¢ao de seus
parametros e da dimensdo do problema de otimizagdo sendo tratado foi apresentada.

No préximo capitulo, serdo apresentados e discutidos diversos experimentos computacionais fei-
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tos com o intuito de avaliar os principais aspectos do algoritmo cob-aiNet, além de seu desempenho

geral frente a outras abordagens da literatura.
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Capitulo 4
Resultados Experimentais — cob-aiNet

Para que fosse possivel avaliar cada aspecto do algoritmo cob-aiNet, foi feita uma série de ex-
perimentos que tiveram como base o conjunto de problemas de teste proposto para a Competi¢cdo de
Otimizagdo de Parametros Reais, da 2005 CEC Special Session on Real-Parameter Optimization, que
ocorreu no IEEE Congress on Evolutionary Computation (CEC) de 2005 (Suganthan et al., [2005). A
escolha de tal conjunto de problemas se deu por quatro razdes principais: (i) por ter sido proposto para
avaliar algoritmos em uma competi¢do organizada dentro de um dos principais congressos da drea de
computacao evolutiva, Suganthan et al. (2005) tiveram o cuidado de elaborar um conjunto de proble-
mas que envolvesse uma ampla gama de caracteristicas que possam Vvir a surgir em situacdes reais de
otimizagao (vide Tabela [4.T]), reduzindo-se assim a possibilidade de favorecimento de alguma classe
especifica de ferramentas; (ii) por se tratar de uma competi¢cdo, a metodologia a ser seguida por cada
algoritmo foi claramente definida, o que torna possivel a comparacdo direta entre novas propostas de
algoritmos e qualquer um dos competidores, sem que seja necessdrio reimplementar as ferramentas
ja existentes; (iii) apesar de se tratar de uma competi¢cdo que ocorreu em 2005, alguns dos algoritmos
que apresentaram os melhores resultados ainda sdo considerados estado-da-arte, o que os torna bons
representantes dos paradigmas em que se baseiam; e (iv) como todos os problemas deste conjunto sdo
escalondveis, eles podem ser utilizados tanto em pequenas quanto em altas dimensdes, o que dd ao
usudrio uma maior flexibilidade ao elaborar experimentos baseados nestes problemas. E importante
ressaltar aqui que, embora todos os problemas de otimizag¢do considerados nos experimentos sejam

artificiais, as ferramentas propostas nesta tese também sao aplicdveis a problemas reais.

Este conjunto de testes da competicio CEC’2005 € composto de 25 problemas mono-objetivo
continuos que, de maneira geral, podem apresentar as seguintes caracteristicas: mono ou multimo-
dalidade; alta quantidade de 6timos locais no espaco de busca; presenca ou ndo de ruido no valor
da funcao-objetivo; dependéncia ou nio entre as varidveis; presenca de plateaus no espaco de busca;

6timos globais localizados na fronteira; ndo-diferenciabilidade em alguns pontos do espaco de busca;

67
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e até mesmo combinagdes de varios destes aspectos em um mesmo problema. Um resumo com as ca-
racteristicas principais de cada um destes problemas pode ser visto na Tabela enquanto que uma
descri¢do completa sobre cada um deles pode ser encontrada no Apéndice [A] Para maiores detalhes
sobre a implementacao computacional deste conjunto de teste, sugere-se consultar o relatério técnico
de Suganthan et al.| (2005).

Tab. 4.1: Resumo das principais caracteristicas de cada problema da competi¢do CEC’2005. Foram conside-
radas aqui apenas as caracteristicas de multimodalidade, presenga de ruido na funcéo-objetivo, separabilidade
das varidveis, presenca de 6timo global na fronteira e ndo diferenciabilidade em alguns pontos do espago de
busca. Maiores detalhes sobre cada problema podem ser encontrados no Apéndice [A] Nesta tabela, “X” indica
a presenca de uma caracteristica, enquanto que “-” indica sua auséncia.

Multimodalidade | Ruido Separabilidade Otimo na Nao
Fronteira | Diferenciabilidade

&l
IS
>

X (préx. ao 6timo global) - -

- X (préx. ao 6timo global) - -

X X (préx. ao 6timo global) - -

2!
i
5]
I R I R e R e R I e e I e e T e T e el e R A el R T

X

Para evitar que eventuais problemas de implementacdo pudessem comprometer os resultados das
simulacdes, foi utilizada aqui a versdo em Matlab da implementac¢do original do conjunto de proble-
mas da competicdo CEC’2005, disponibilizada no seguinte endereco (dltimo acesso em 29 de abril
de 2011):

http://www3.ntu.edu.sg/home/EPNSugan/index_files/CEC-05/CECO05.htm


http://www3.ntu.edu.sg/home/EPNSugan/index_files/CEC-05/CEC05.htm
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Os estudos empiricos que foram feitos sobre o algoritmo cob-aiNet se dividiram em trés etapas.
Na primeira delas, apresentada na Sec¢do [.1], o objetivo foi avaliar a principal caracteristica do al-
goritmo proposto, que é a capacidade de manutengdo de diversidade e a consequente possibilidade
de obtencdo de multiplos 6timos locais. Para isso, foram selecionados seis problemas da competi¢dao
CEC’ 2005, com caracteristicas diversas entre si, € o algoritmo cob-aiNet foi aplicado a tais problemas
em espagos de busca bidimensionais. Como a localizacao exata de cada 6timo local de cada problema
ndo € conhecida a priori, a Gnica maneira de se avaliar tanto a distribui¢ao final dos individuos no
espaco de busca quanto o seu posicionamento relativo aos 6timos locais de cada problema € visual-
mente, o que justifica a escolha de espacos de busca no 2. Nesta etapa, a cob-aiNet foi comparada
a dois outros SIAs da literatura, também inspirados tanto no principio de Selecdo Clonal (Burnet,
1978)) quanto na teoria da Rede Imunolégica (Jerne, 1974): opt-aiNet (de Castro & Timmis, 2002a)),
previamente discutida na Segdo [2.2.2] e dopt-aiNet (de Franca et al. 2005), que serd brevemente
apresentada na Seg¢do 4.1.1] Além da questdo da diversidade, nesta primeira parte dos experimentos
também foram avaliados os tempos computacionais gastos por cada um dos algoritmos.

Na segunda parte dos experimentos, discutida na Se¢ao foi feita uma andlise de sensibilidade
para o algoritmo cob-aiNet, com o intuito de se avaliar como se comporta a ferramenta proposta diante
de diferentes ajustes de parametros para um mesmo problema. Além disso, buscou-se identificar quais
parametros causam o maior impacto no desempenho da ferramenta quando incorretamente ajustados.
Para isso, todos os estudos foram feitos com o problema Fy (vide Se¢do[A.1.2.4|no Apéndice[A)), que
apresenta uma grande quantidade de 6timos locais, também no espago bidimensional.

Por fim, na dltima etapa dos experimentos, apresentada na Segdo [4.3] buscou-se avaliar o de-
sempenho da cob-aiNet em espacos de maior dimensao e também compara-la a outras ferramentas
da literatura, baseadas em diversos paradigmas. Para isso, foram utilizados a mesma metodologia
e todos os 25 problemas da competicio CEC’2005, tanto em R'° quanto em R*°, o que permitiu a

comparacao direta entre a cob-aiNet e todos os demais algoritmos participantes da competicao.

4.1 Analise da Distribuicio Final da Populaciao no Espaco de

Busca

Como mencionado anteriormente, nesta primeira etapa de estudos experimentais sobre o algo-
ritmo cob-ailNet buscou-se avaliar a efetividade dos novos mecanismos de manutengdo de diversi-
dade. Para isso, foram escolhidos seis problemas de teste da competicdo CEC’2005, que possuem
caracteristicas diversas entre si € que permitem que se tenha uma visdo geral de como a cob-aiNet se
comporta em relacdo a manutencdo de diversidade e a distribui¢do final das solugdes pelo espaco de

busca. Os problemas escolhidos aqui foram os seguintes:
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* F, - Problema de Schwefel 1.2 deslocado: unimodal (vide Figura[A.T[b));

* F4 - Problema de Schwefel 1.2 deslocado com ruido no fitness: idéntico a F», mas com a
presenca de ruido (vide Figura[A.T|(d));

* Fg - Funcao de Rastrigin deslocada: multimodal, com um alto nimero de 6timos locais (vide

Figura[A.1}1));
* F1> - Problema de Schwefel 2.13: multimodal (vide Figura[A.T|1));

* F5 - Funcao composta hibrida: multimodal, com um alto nimero de 6timos locais e dois
plateaus (vide Figura[A.2{c));

* F5o - Funcao composta hibrida rotacionada com 6timo global na fronteira: multimodal,
com um alto nimero de 6timos locais, dois plateaus e 6timo global na fronteira do espaco de
busca (vide Figura[A.2((h)).

Para que se pudesse ter uma base de comparacdo para os resultados obtidos pela cob-aiNet, nesta
secdo foram utilizados também dois SIAs da literatura que adotam mecanismos semelhantes aos da
cob-aiNet, ou seja, que utilizam codificacdo real de solu¢des e possuem operadores inspirados tanto
no principio da Selecdo Clonal (Burnet, |1978) quanto na teoria da Rede Imunolégica (Jerne, 1974).
Sendo assim, foram escolhidos os algoritmos opt-aiNet (de Castro & Timmis, 2002a), previamente
descrito na Se¢ao e dopt-aiNet (de Franca et al.,|2005), que serd brevemente discutido a seguir.
Além disso, para se avaliar o quao importante € o mecanismo de busca local empregado na cob-aiNet
(vide Secao [3.3.4), tanto para a convergéncia das solugdes quanto para a capacidade de manutengao
de diversidade, nesta se¢do também foram feitos experimentos com o algoritmo cob-aiNet sem a

utilizac@o deste operador.

4.1.1 O Algoritmo dopt-aiNet

Ao tentar aplicar o algoritmo opt-aiNet (de Castro & Timmis, 2002a) a problemas de otimiza¢ao
em ambientes dindmicos, ou seja, a problemas com funcdes-objetivo cujos 6timos locais e globais
variam com o tempo, [de Franca et al.| (2005) observaram uma série de limitacdes em alguns dos
mecanismos da proposta original de de Castro & Timmis| (2002a), sendo que algumas delas ja fo-
ram inclusive discutidas na Secao Diante disso, com o intuito de amenizar estes problemas e
criar uma ferramenta capaz de reagir rapidamente a mudancas no ambiente, de Franca et al.| (2005)
propuseram o algoritmo dopt-aiNet (Artificial Immune Network for Dynamic Optimization).

Como na opt-aiNet e na cob-ailNet, as solu¢des candidatas na dopt-ailNet sdo representadas como

vetores de atributos reais, gerados inicialmente de maneira aleatéria e com distribuicao uniforme
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dentro do dominio do problema. Além disso, a estrutura geral da dopt-ailNet é semelhante a da opt-
aiNet (vide Secdo [2.2.2), ja que ambos os algoritmos possuem etapas de clonagem, hipermutagio,
selecdo e supressdao. No entanto, algumas diferencas importantes estdo presentes, dentre as quais
podemos ressaltar a inclusdo de novos operadores de mutacao e a utilizacdo de uma nova métrica de
distancia na etapa de supressao, proposta com o intuito de deixar o algoritmo menos sensivel a ajustes

inadequados do limiar o.

Com relagdo aos novos operadores de mutacdo, dada a dificuldade de ajuste do pardmetro 5 do
operador original da opt-aiNet (vide Equagdo [2.1)), que é de responsabilidade do usudrio, |de Franca
et al. (2005) propuseram um mecanismo de ajuste automaético deste pardmetro, baseado na estratégia
de busca linear conhecida como se¢do durea (Bazaraa et al., [1993). Apesar de possuir a grande
vantagem de tirar a responsabilidade de ajuste de § do usudrio, este novo operador demanda um
maior nimero de avaliacdes da funcdo-objetivo a cada iteragdo do algoritmo, ja que, para cada valor
de S obtido pela busca linear, uma série de novos individuos devem ser criados com o operador de

mutacgdo para que seja possivel avaliar sua qualidade.

Além desta mudanca no cdlculo de 3, lde Franca et al.| (2005) também identificaram a possivel
desvantagem associada ao fato de o operador de mutacio da opt-aiNet alterar todas as varidveis de
cada individuo ao mesmo tempo (vide Seg¢do [3.3.4). Diante disso, um segundo operador de mutagao
foi introduzido (chamado de mutacdo unidimensional), que gera uma nova populacdo de individuos
de tamanho igual ao niimero de varidveis do problema e aplica uma variagdo gaussiana a uma unica
varidvel de cada um destes novos individuos. Ou seja, cada nova solugao € alterada pelo operador de

muta¢do unidimensional ao longo de uma tnica dimensao.

Um terceiro operador de mutagdo também foi proposto no algoritmo dopt-aiNet, chamado de
duplicacdo génica. Basicamente, o operador de duplicagdo génica escolhe aleatoriamente o valor
presente em uma das varidveis de uma solucao-candidata e o replica para as demais varidveis iterati-
vamente, mantendo a alteracdo sempre que o novo individuo gerado for melhor que o anterior. Apesar
de este operador acelerar a convergéncia da populagdo, ele também possui duas desvantagens princi-
pais, identificadas por Coelho et al.|(2010): (i) como cada varidvel geralmente pertence a um dominio
especifico, a replicagdo do valor de uma varidvel para as demais ndo € direta, sendo necessdria uma
adequacgdo ao dominio de cada nova varidvel, o0 que aumenta o custo computacional e pode levar a
interpretacdes distintas de como isso deve ser feito; e (ii) cada replicacdo do valor escolhido para as
demais varidveis exige uma nova avaliacdo da funcao-objetivo, o que aumenta significativamente o

custo computacional por iteragido do algoritmo.

Outra modificacao introduzida pela dopt-aiNet foi a substitui¢io da distancia euclidiana, na etapa
de supressdo, por outro operador denominado distdncia de linha. A motivagdo para este novo ope-

rador estd justamente no fato de que o uso direto da distancia euclidiana pode levar a situacdes em
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que células posicionadas em picos distintos podem ser suprimidas caso o limiar de supressio o5 nao

esteja corretamente ajustado, como foi previamente discutido e ilustrado na Se¢do[3.3.3]

O célculo da distancia de linha entre dois pontos P; e P, se d4 basicamente através da criacao
de um segmento de reta entre estes dois pontos e da identificacdo de P, que corresponde ao ponto,
na superficie do problema, mais préximo do ponto médio P, da linha criada, como ilustrado na
Figura4.1| Identificados P e P, a distancia de linha entre os pontos P; e P, serd entdo equivalente a
distancia euclidiana entre P e P, o que nada mais € que distancia entre uma aproximacgao simples de
funcao utilizando dois pontos e a superficie real do problema. Apesar desta nova métrica de distancia
ser capaz de indicar mais efetivamente quando dois individuos estdo em picos/vales diferentes do
problema, novamente a principal desvantagem € o impacto negativo no custo computacional total do
algoritmo, ja que mais avaliacdes da funcdo-objetivo se tornam necessdrias para a determinacdo de

P, P, e a distincia entre eles.

0.8

0.3

distancia

0.2

-0.2 0.2 0.8
() (b)

Fig. 4.1: Dois exemplos de distancia de linha entre os pontos P; e P» no espago de busca. P, é o ponto médio
da linha formada por P} e P, e P é o ponto mais proximo de P, na superficie real da funcdo-objetivo. Em (a),
P e P, estdo no mesmo pico, o que leva a uma distancia de linha baixa, enquanto que em (b), eles estdo em
picos diferentes, o que resulta em um maior valor da distancia de linha.

Por fim, a dltima modificacdo da dopt-aiNet em relacdo a opt-ailNet estd no uso do conceito de
muiltiplas populacoes. Como a dopt-aiNet foi proposta para tratar cendrios em constante modifica-
¢ao, foi introduzida uma populagao de memdria, que armazena todas as células da populacao que ja
convergiram (ndo podem mais ser melhoradas) para uso futuro, o que é especialmente importante em

situacdes em que a fungdo-objetivo varia ciclicamente.

Apesar de ter sido proposta originalmente visando tratar problemas dindmicos de otimiza¢do con-
tinua, a dopt-aiNet também foi aplicada com sucesso em problemas estaticos (de Franca et al., 2005)),

0 que motivou o seu uso nas comparacdes com a cob-aiNet.
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4.1.2 Metodologia Experimental

Nesta primeira etapa dos experimentos, a execucdo de cada algoritmo foi repetida 25 vezes para
cada problema e, em cada repeti¢do, cada algoritmo foi executado até atingir 4 - 10* avaliacdes da
func¢do-objetivo ou obter um erro absoluto médio entre a melhor solucdo-candidata e o 6timo global
de cada problema inferior a 1 - 107°. Os parametros para cada algoritmo foram ajustados empirica-
mente em experimentos preliminares e, no caso de operadores idénticos presentes em dois ou mais
algoritmos, valores iguais foram atribuidos a todos os pardmetros associados a eles. Sendo assim, 0s
parametros finais da dopt-aiNet foram: tamanho da populacio inicial nAB = 50, tamanho maximo
da populagdo marAB = 100, nimero de clones nC' = 3, limiar de supressdo (para distincia de
linha) o = 5, numero de iteragdes entre operacoes de duplicacdo génica ngene = 10, € rank = 100.
Os parametros adotados para a opt-aiNet foram: tamanho inicial da populagdo nAB = 50, nimero
de clones nC' = 10, 8 = 1, nimero de iteracdes entre etapas de supressdo n,,, = 10, e porcentagem
de novas células que devem ser inseridas ap6s a supressdo d = 40%. Por fim, a cob-aiNet foi execu-
tada com tamanho inicial da populagdo nAB = 50, tamanho madximo da populagdo maxrAB = 100,
niimeros minimo e maximo de clones nC™" = 2 e nC™** = 10, ' = 2, B/ = 0,01, e o operador
de busca local foi executado por LS;;, = 5 iteragdes a cada LSy, = 5 iteragdes do loop principal,
com intervalo de busca inicial SR = o,. A versdo da cob-aiNet sem busca local foi executada com
0s mesmos parametros da cob-aiNet original, em todos os problemas tratados aqui.

Os limiares de supressao tanto para as duas versdes da cob-aiNet quanto para a opt-aiNet, para
cada problema, estdo representados na Tabela 4.2] Nestes trés algoritmos, a distdncia entre células
da populacao foi avaliada pela distancia euclidiana normalizada pela maior distdncia possivel no
espaco de busca, o que facilita a defini¢do dos limiares de supressao ja que tais parametros passam a

corresponder a porcentagens desta maior distincia, devendo sempre ser definidos no intervalo [0, 1].

Tab. 4.2: Limiar de supressdo o usado nas duas versdes da cob-aiNet e na opt-aiNet.
Problema H Fo ‘ Fq ‘ Fo ‘ Fi2 ‘ Fis ‘ F20
os ][ 0,20 ] 0,50 [ 0,05]0,03]0,05 0,07

Nesta primeira parte dos experimentos, foram avaliados tanto o erro absoluto médio (EAM) entre
o valor da fungdo-objetivo da melhor solu¢do encontrada e o 6timo global de cada problema, nas 25
repeticoes, quanto o nimero médio final de solugdes retornadas por cada algoritmo, além do posicio-
namento entre cada solucao retornada e o 6timo local mais préximo do problema (feito visualmente).
Para verificar a significancia estatistica dos resultados obtidos, o Wilcoxon’s Rank Sum test (Moore
et al., 2007) foi aplicado, com um limiar 0, 05, entre os resultados obtidos pela cob-aiNet e os resul-

tados individuais de cada um dos demais algoritmos.
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O Wilcoxon’s Rank Sum test (Moore et al., 2007) é um teste estatistico ndo-paramétrico que se
baseia na ordenacdo conjunta dos valores presentes nos dois conjuntos de amostras que devem ser
avaliados. Ap0s a ordenacdo, as posi¢cdes, ou seja, os ranks de cada amostra de cada conjunto nesta
lista ordenada sdo somados e as somas comparadas. Caso a soma W dos ranks das amostras da
primeira distribuicdo esteja muito distante da média dos ranks (considerando-se as diferengas nos
nimeros de amostras nos dois conjuntos), o Wilcoxon’s Rank Sum test rejeita sua hipotese nula, que
propde que as amostras presentes nos dois conjuntos sendo avaliados foram extraidas a partir de
distribui¢Oes idénticas. Nas tabelas que se seguirdo, os resultados para os quais a hipétese nula do

teste de Wilcoxon pdde ser rejeitada com significancia 0, 05 foram marcados com .

4.1.3 Apresentacao dos Resultados e Discussao

Considerando-se primeiramente os erros absolutos médios (EAM) entre o 6timo global de cada
problema e a melhor solucdo encontrada por cada algoritmo imunoinspirado ao longo das 25 repeti-
¢oes, dados na Tabela[4.3] € possivel observar que o algoritmo cob-aiNet obteve os menores valores
em todos os problemas estudados, e também que a diferenca de desempenho entre a cob-aiNet e os

demais algoritmos foi estatisticamente significante em todos os casos.

Tab. 4.3: Média £ Desvio Padrio dos erros absolutos entre as melhores solugdes obtidas por cada algoritmo
e o otimo global de cada problema, avaliados em 25 repeticdes. Os melhores resultados estdo em negrito e
aqueles para os quais a hipétese nula do teste de Wilcoxon (quando comparados com os da cob-aiNet) pode ser
rejeitada com significancia 0, 05 estdo marcados com .

H cob-aiNet cob-aiNet sem Busca Local ‘ opt-aiNet dopt-aiNet

Fa 1,91-10711+2,65-10"11 | 2,78.10724+2,70-1079 % | 6,25-107° 4+ 6,74-1075 2,32-10' +£3,95- 10! %

Fa 3,48 10711 +£8,53-10"11 | 3,64-1079 £3,53-1079 % | 3,06-107°+£2,40-107° % 1,19-10% £1,69 - 102

Fg 3,38-10710+1,08-1079 | 1,10-10734+5,04-10"3 % | 3,75-10724+3,08-10"2 | 5,93-10"1+4,84-10"1 «

Fi2 || 9,67-107124+1,04-10"11 | 4,19-10724+4,80-10" 2% | 5,14-1072+£5,36-10"2% | 7,35-10"1 £6,92-10! %

Fis || 1,01-107'1+1,41-1071" | 1,54-1073£1,75-1073 % | 6,14-1071 £3,96- 10~ ! « 7,81-100 £1,22- 10" *

Fao || 7,13-10714+1,06-10"10 | 1,02-10724+8,53-1073 % | 3,33-10"14+2,86-10"1 « 1,33-102 £6,94 - 10!

Além disso, observando-se o nimero final de individuos retornados por cada algoritmo, apresen-
tados na Tabela .4} ¢ possivel perceber sinais de que a cob-aiNet também possui mecanismos mais
eficientes de controle de diversidade e ajuste do tamanho da populagdo, ja que ela foi o dnico algo-
ritmo que convergiu para uma dnica solu¢c@o em todas as repeti¢des dos problemas monomodais (F5 e
F}). Esta caracteristica foi observada tanto na versao original da cob-aiNet, com busca local, quanto

em sua versao com este operador desabilitado.
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Tab. 4.4: Média + Desvio Padrao do niimero final de solug¢des retornadas por cada algoritmo em 25 repeti¢des
para cada problema. Os resultados para os quais a hipétese nula do teste de Wilcoxon (quando comparados
com os da cob-aiNet) pode ser rejeitada com significancia 0, 05 estdo marcados com .

H cob-aiNet cob-aiNet sem Busca Local opt-aiNet dopt-aiNet
Fo 1,00 + 0,00 1,00 + 0,00 4,40+ 1,12 % 2,64+1,11 %
Fa 1,00 +£ 0,00 1,00 £ 0,00 1,56 £ 0,51 * 2,84+1,21
Fg 91,32 4+4,11 98,52 + 2,87 * 25,80 + 4,06 * 4,00 % 0,00 *
Fi2 9,56 + 1,61 167,64 + 10,29 * 6,00 £ 1,29 * 8,96+ 1,14
Fis 53,96 £ 2,81 65,04 + 3,83 * 16,56 £ 3,16 % | 21,08 £ 1,98 *
F2o 17,68 £2,75 17,44 £ 2,04 8,40 £ 1,71 11,56 £ 1,94 *

No entanto, o nimero final de individuos apresentado na Tabela @] ndo permite, isoladamente,
uma correta avaliacdo da capacidade de cobertura do espaco de busca de cada algoritmo para os
problemas multimodais, j& que ndo é possivel saber qual a posi¢do relativa entre cada uma destas
solugdes e os 6timos locais de cada problema. Sendo assim, para que seja possivel avaliar este
aspecto, as populacdes finais retornadas por cada algoritmo nas repeticdes 1, 12 e 25 dos problemas
Fy>—F5,, em conjunto com as respectivas curvas de nivel de cada problema, estdo representadas nas
Figuras §.2H4.7] Por questdes de espago e para evitar quaisquer favorecimentos, foram escolhidas
apenas as repeti¢oes inicial, final e intermedidria para serem apresentadas aqui, ja que elas permitem
que se tenha uma boa visualizagio do comportamento geral de cada algoritmo. E importante ressaltar
que todos os problemas tratados sdo de minimizagcdo e, quanto mais escuro for o tom de azul de uma
curva de nivel das Figuras menor serd o valor da fun¢do-objetivo naquela regido, enquanto

que quanto mais escuro o tom de vermelho da curva, maior o valor da fun¢do-objetivo.

Considerando-se primeiramente os problemas monomodais F; e F; (Figuras[4.2]e[4.3)), € possivel
observar que as duas versdes da cob-aiNet foram capazes de convergir para uma unica solu¢do em
todas as repeti¢des (vide Tabela [d.4), posicionadas praticamente no 6timo global de cada problema.
Ja a opt-aiNet e a dopt-aiNet ndo conseguiram convergir para uma tnica solu¢do na maioria das
repeticoes, sendo que a dopt-aiNet deixou inclusive de localizar o 6timo global em diversas situagdes
como as ilustradas nas Figuras [4.2(j) e [4.3(k), o que resultou no alto EAM apresentado por este
algoritmo na Tabela[4.3]

No entanto, € nos problemas multimodais que as diferencas entre os mecanismos de manutencdo
de diversidade e de adaptacdo do tamanho da populagdo de cada algoritmo se tornam mais evidentes.
Para o problema Fy (Figura[d.4)), que é o que apresenta o maior nimero de 6timos locais, a quantidade
de vales identificados pelas duas variacdes da cob-aiNet foi significativamente maior que a das demais

ferramentas, sendo que ambos os algoritmos convergiram inclusive para um nimero de solucdes
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(a) cob-aiNet — Rep. 1

(b) cob-aiNet — Rep. 12

(c) cob-aiNet — Rep. 25

(g) opt-aiNet — Rep. 1

(h) opt-aiNet — Rep. 12

(i) opt-aiNet — Rep. 25

(j) dopt-aiNet — Rep. 1

(k) dopt-aiNet — Rep. 12

(1) dopt-aiNet — Rep. 25

Fig. 4.2: Representacdo grafica das curvas de nivel do problema F5 em conjunto com as populagdes finais
retornadas pelos algoritmos cob-aiNet [(a), (b) e (c)], cob-aiNet sem busca local [(d), (e) e (f)], opt-aiNet [(g),
(h) e ()] e dopt-aiNet [(j), (k) e (I)] nas repeticdes 1, 12 e 25 dos experimentos. As melhores solucdes estido
representadas em vermelho.
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(j) dopt-aiNet — Rep. 1 (k) dopt-aiNet — Rep. 12 (1) dopt-aiNet — Rep. 25

Fig. 4.3: Representacdo grafica das curvas de nivel do problema F); em conjunto com as populagdes finais
retornadas pelos algoritmos cob-aiNet [(a), (b) e (c)], cob-aiNet sem busca local [(d), (e) e ()], opt-aiNet [(g),
(h) e (1)] e dopt-aiNet [(j), (k) e (I)] nas repeti¢des 1, 12 e 25 dos experimentos. As melhores solucdes estido
representadas em vermelho.
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(1) dopt-aiNet — Rep. 25

1 do problema Fy em conjunto com as populagdes finais

1ve

z

(k) dopt-aiNet — Rep. 12

fica das curvas de n
retornadas pelos algoritmos cob-aiNet [(a), (b) e (c)], cob-aiNet sem busca local [(d), (e) e (f)], opt-aiNet [(g),

(h) e (1)] e dopt-aiNet [(j), (k) e (I)] nas repeticdes 1, 12 e 25 dos experimentos. As melhores solugdes estdo

representadas em vermelho.

do gra

(j) dopt-aiNet — Rep. 1

Fig. 4.4: Representac
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(d) cob-aiNet sem B.L. —Rep. 1  (e) cob-aiNet sem B.L. — Rep. 12  (f) cob-aiNet sem B.L. — Rep. 25

(j) dopt-aiNet — Rep. 1 (k) dopt-aiNet — Rep. 12 (1) dopt-aiNet — Rep. 25

Fig. 4.5: Representagdo grifica das curvas de nivel do problema F’2 em conjunto com as populacdes finais
retornadas pelos algoritmos cob-aiNet [(a), (b) e (c)], cob-aiNet sem busca local [(d), (e) e (f)], opt-aiNet [(g),
(h) e (1)] e dopt-aiNet [(j), (k) e (I)] nas repeti¢des 1, 12 e 25 dos experimentos. As melhores solucdes estio

representadas em vermelho.
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Fig. 4.6: Representagdo grafica das curvas de nivel do problema F'5 em conjunto com as populacdes finais
retornadas pelos algoritmos cob-aiNet [(a), (b) e (c)], cob-aiNet sem busca local [(d), (e) e (f)], opt-aiNet [(g),
(h) e (1)] e dopt-aiNet [(j), (k) e (I)] nas repeticdes 1, 12 e 25 dos experimentos. As melhores solucdes estido

representadas em vermelho.
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Fig. 4.7: Representacdo grafica das curvas de nivel do problema F5; em conjunto com as populacdes finais
retornadas pelos algoritmos cob-aiNet [(a), (b) e (c)], cob-aiNet sem busca local [(d), (e) e (f)], opt-aiNet [(g),
(h) e (1)] e dopt-aiNet [(j), (k) e (I)] nas repeti¢des 1, 12 e 25 dos experimentos. As melhores solucdes estido

representadas em vermelho.
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maior que o tamanho de suas popula¢des definido inicialmente (vide Tabela #.4). Além disso, é
possivel observar na Figura 4.4 que nem todas as solugdes obtidas pela opt-aiNet e pela dopt-aiNet
correspondem efetivamente a 6timos locais do problema, ja que apesar de algumas delas estarem no
vale correspondente a um 6timo local, elas se encontram deslocadas em relagdo a posicao efetiva do

6timo (sempre centralizado em seu vale correspondente).

No problema Fy, é possivel também comecar a perceber com maior clareza o impacto que o
operador de busca local tem no algoritmo cob-aiNet. Observando-se a Tabela nota-se que este
operador permitiu a obtencdo de um EAM diversas ordens de grandeza menor que o obtido pela
versdo do algoritmo sem busca local. Isto evidencia a limitacdo de capacidade de ajuste fino presente
em SIAs baseados em apenas um operador de mutagdo, que foi discutida na Secdo [3.3.4] J& quanto
a capacidade de manutengdo de diversidade, ¢ possivel observar na Figura 4.4 que a versdo da cob-
ailNet sem busca local foi capaz de encontrar um niimero ligeiramente maior de 6timos locais do que
o encontrado por sua versdo completa, o que indica que o uso ou ndo do operador de busca local pode
determinar a escolha entre a obten¢ao de um melhor ajuste fino das solug¢des ou a localizacao de um

namero maior de 6timos locais.

Com relac@o ao problema Fio, a versdao da cob-aiNet sem busca local apresentou um comporta-
mento completamente inesperado, ilustrado na Figura[4.5] Como ¢ possivel observar, esta variante
da cob-aiNet retornou um nimero elevado de individuos ao final de todas as repeticdes deste pro-
blema, num comportamento bem diferente do observado para a cob-aiNet completa. Analisando-se
estes resultados mais detalhadamente, é possivel notar que, em média, nas populacdes finais da ver-
sdo completa da cob-aiNet cerca de 20 + 12% das solugdes retornadas possuem concentracéo inferior
a 0,5, enquanto que 11 4+ 9% destas solugdes possui concentragdo inferior a 0, 1. Jd na versdo do
algoritmo sem a busca local, estes valores sdo respectivamente 62 + 5% e 39 + 6%, o que evidencia
que a dinadmica de concentragdes dos individuos da populagcdo ainda ndo havia se estabilizado sufi-
cientemente no final das execugdes. Diante disso, fica claro que, para este problema, o operador de
busca local é essencial para acelerar a convergéncia das solu¢des, permitindo assim a estabiliza¢ao

do modelo e a supressao das solu¢des ndo-promissoras da populacao.

Ja nos problemas Fi5 e Fy, que sdo os dois mais desafiadores dentre os estudados aqui, a mesma
tendéncia observada nos demais problemas se manteve. A cob-aiNet com busca local conseguiu
EAMs significativamente menores que os demais algoritmos, enquanto que seus mecanismos de ma-
nutencao de diversidade levaram a localizacdo de uma maior quantidade de 6timos locais quando
comparada a obtida pela opt-aiNet e pela dopt-aiNet. Considerando-se as duas versdes da cob-aiNet,
resultados equivalentes aos observados para Fy foram obtidos, com a versdao sem busca local sendo
capaz de encontrar um nimero um pouco maior de 6timos locais que a versdo completa (exceto para

F5), mas apresentando um EAM significativamente maior.
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Tab. 4.5: Média + Desvio Padrido do nimero de iteragdes executadas por cada algoritmo a cada repeti¢do. Os
resultados para os quais a hipétese nula do teste de Wilcoxon (quando comparados com os da cob-aiNet) pode
ser rejeitada com significancia 0, 05 estdo marcados com .

H cob-aiNet cob-aiNet sem Busca Local ‘ opt-aiNet dopt-aiNet
F> 37,60 + 3,74 3646,36 + 175,71 * 538,64 £ 36,51 * 26,00 £ 0,00 *
Fa 58,80 + 45, 26 3855, 72 4 145, 20 * 1268,48 + 32,20 %« | 26,00 + 0,00 =
Fo 34,28 +2,19 44,52 + 1,29 % 104, 88 + 8,60 * 25,04+ 0,79 =
Fi2 38,20+ 2,53 30,00 +£ 0,00 * 367,60 £ 6,75 * 24,00 £ 0,41 =
Fis 39,60 + 4,21 56,96 + 2,46 * 149,48 £ 9,76 * 20,32+1,38
F2o 61,20 + 4,20 163,48 + 13,10 * 265,00 £ 14,91 * 24,08+ 0,76

De maneira geral, os menores erros absolutos médios obtidos pela cob-aiNet se devem tanto
ao novo mecanismo de variagdo dindmica do pardmetro S de hipermutacdo quanto ao operador de
busca local. Apesar de a maior contribuicdo neste aspecto ter sido introduzida pela busca local, o
novo operador de hipermutagdo também levou a obten¢do de menores erros para todos os problemas
tratados, como pode ser visto na Tabela@ao se comparar os resultados da cob-ailNet sem busca local
e da opt-aiNet, que adota 0 mesmo operador de mutacdo mas com o parimetro (3 fixo. No entanto,
com relac@o a capacidade de manutencdo de diversidade e de adaptacdo do tamanho da populacdo
as caracteristicas do problema, o novo modelo de rede imunoldgica proposto no algoritmo cob-aiNet
€ o principal responsdvel pelas grandes melhorias observadas, ficando o operador de busca local
responsavel apenas por contribuir para uma convergéncia mais rapida de cada solug¢do para o 6timo
local mais préximo, reduzindo-se assim a possibilidade de ocorréncia de situacdes espurias, como a

observada no problema F7,.

Um outro aspecto que chama a ateng@o nestes experimentos é o fato da dopt-aiNet apresentar
resultados significativamente piores que os das demais ferramentas, o que pode ser de certa forma
explicado pelos critérios de parada adotados aqui (nimero méaximo de avaliagdes da fungao-objetivo
ou erro absoluto médio inferior a um dado limiar). Como discutido na Se¢do[d.1.1] a dopt-aiNet pos-
sui uma série de operadores de mutag@o e busca linear que exigem um grande nimero de avaliacdes
da funcdo-objetivo a cada iteracio, o que acabou levando este algoritmo a ser executado aqui por um
nimero de iteragdes significativamente menor que o das demais ferramentas (vide Tabela[4.5)), possi-
velmente limitando sua capacidade de exploracdao do espago de busca. Em todas as repeti¢cdes feitas
para todos os problemas, a dopt-ailNet encerrou sua execug¢do ao atingir o nimero maximo permitido
de avaliacdes da funcdo-objetivo, diferentemente da cob-aiNet, que, na maioria dos casos, encerrou a
simulacdo ao convergir para solucdes dentro do limiar de erro desejado.

Por fim, o ultimo aspecto que serd discutido aqui diz respeito ao custo computacional de cada
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algoritmo. Como os experimentos apresentados e discutidos até o momento foram feitos em mdquinas
e condi¢des diferentes para cada algoritmo e cada problema, nao € possivel utiliza-los para estabelecer
uma comparacao direta entre os tempos computacionais envolvidos em cada ferramenta. No entanto,
para que este aspecto nao fosse deixado em aberto, foi escolhido o problema Fy, pela sua maior
quantidade de 6timos locais, e reexecutadas as quatro ferramentas que estao sendo analisadas aqui sob
as mesmas condi¢des experimentais. O nimero de repeti¢des, critérios de parada e demais parametros
de cada algoritmo foram os mesmos apresentados na Segio [4.1.2] e os experimentos fora feitos em
um computador com processador Intel Core2Duo T7500 de 2,2 GHz, 3 GB de RAM, Windows 7
Professional e Matlab R2010a. Todas as implementacdes foram feitas em linguagem Matlab.

Os tempos computacionais médios, em 25 repeti¢cdes de cada algoritmo para o problema Fy es-
tdo apresentados na Tabela[4.6] Como é possivel observar, os mecanismos responsdveis pelo novo
modelo de rede imunoldgica introduzido em ambas as versoes da cob-aiNet (com e sem busca lo-
cal) trazem consigo um custo computacional importante, ja que exigem comparagdes par a par entre
todos os individuos da populacdo a cada iteracdo. No entanto, como foi observado anteriormente,
a cob-aiNet conseguiu, em muitos casos, atingir a precisdo de solucdo desejada com um niimero de
avaliagcOes de fun¢do menor que o limite maximo estabelecido, o que pode fazer com que seu custo
computacional maior seja diluido em situagdes em que as avaliacdes da funcdo-objetivo sao as eta-
pas mais custosas do processo de otimizagdo, tornando a ferramenta proposta vantajosa também sob
este aspecto. No entanto, desconsiderando-se esta situagao hipotética, pode-se entender este maior
custo computacional da cob-aiNet como o preco a ser pago tanto pela sua maior capacidade de ma-
nuten¢do de diversidade quanto por seu ajuste dinamico do tamanho da populacdo mais eficiente,

extensivamente verificados nos resultados discutidos ao longo desta se¢ao.

Tab. 4.6: Média + Desvio Padrao do tempo computacional (em segundos) gasto por cada algoritmo a cada
repeticdo do problema Fy, em R2. Os resultados para os quais a hipétese nula do teste de Wilcoxon (quando
comparados com os da cob-aiNet) pode ser rejeitada com significancia 0, 05 estdo marcados com .

H cob-aiNet ‘ cob-aiNet sem Busca Local ‘ opt-aiNet ‘ dopt-aiNet

Fgo H 62,94 £17,51 ‘ 69,98 £ 17,82 ‘ 1,23+£0,07* | 5,86 =£0,08 *

4.2 Analise de Sensibilidade

Nesta segunda parte dos experimentos de estudo da cob-aiNet, o objetivo foi realizar uma analise
de sensibilidade do algoritmo aos seus principais parametros, para que fosse possivel identificar qual

o impacto que diferentes ajustes t€ém no desempenho geral da ferramenta. Para isso, nesta se¢ao foi es-



4.2 Analise de Sensibilidade 85

colhido como base para os estudos o problema Fy com espaco de busca bidimensional, pelos mesmos
motivos apresentados na Se¢do[4.1.3] A metodologia adotada aqui consistiu basicamente na variagao
de cada parametro do algoritmo individualmente, enquanto todos os demais permaneceram fixos em
valores padrdo, como apresentado na Tabela[4.7] Para cada valor de cada pardmetro, os experimentos
foram repetidos 25 vezes e analisou-se tanto o erro absoluto médio obtido (entre a melhor solugdo
encontrada e o 6timo global) quanto a distribuicao final dos individuos no espaco de busca. O tnico
parametro que ndo foi avaliado aqui foi o tamanho maximo da popula¢do maxAB, mantido sempre
em marAB = 100, uma vez que este parametro consiste basicamente em um limitante superior que
evita a explosdo populacional do algoritmo, sendo intuitiva a rela¢do entre sua varia¢do, o nimero de

6timos locais encontrados (conforme o problema) e o custo computacional total do algoritmo.

Tab. 4.7: Lista de valores padrdo e valores testados dos parametros do algoritmo cob-ailNet, para os experimen-
tos de andlise de sensibilidade.

Parametro H Valor Padrdo ‘ Valores Testados
nAB (tamanho inicial da populagio) 50 1; 25; 50; 75; 100
nCmin (ndmero minimo de clones) 2 0;2;5;7;10
nC™aX (pnimero méaximo de clones) 10 2:5;10; 15; 20
Co (concentragdo inicial) 0,5 0,1;0,5; 1
os (limiar de supressio) 0,05 0,001; 0,01; 0,05; 0,1; 0,25
,Bi (hipermutacio) 3 0,005;0,5;1;2;3
,Bf (hipermutacio) 0,005 0,005;0,5;1;2;3
LS;¢ (ndmero de iteragdes da busca local) 5 0;1;5;10; 20
LS¢req (frequéncia da busca local) 5 1;5;10; 20
SR (intervalo inicial de busca da busca local) Os os; metade do dominio de cada varidvel

4.2.1 Tamanho Inicial da Populacio - nAB

O tamanho inicial da populagdo € responsdvel por determinar o grau de exploracdo do espaco de
busca com que o algoritmo iniciard sua execu¢do. Como a cob-aiNet evolui a sua busca a partir dos
individuos atuais em sua populacdo, a definicdo de um nimero maior de soluc¢des iniciais aumentara
as chances de o algoritmo encontrar regides promissoras logo nas primeiras itera¢des, enquanto que a
adocdo de poucas solugdes iniciais tenderd a retardar este processo e atribuird toda a responsabilidade
de exploracdo do espaco de busca ao mecanismo de hipermutacido do algoritmo, que deverd gerar
novas solucdes em regides ainda inexploradas para que sejam inseridas na populagao.

Na Figura 4.8 estdo representados a evolugdo do erro absoluto médio e do nimero final médio de
individuos em fungdo da variagcdo do parametro nAB. Nestes experimentos, nAB assumiu valores
1, 25, 50, 75 e 100. Como € possivel observar, a variagdo do tamanho da populacdo teve um impacto

baixo no erro absoluto médio, ja que, apesar de ter sido observada alguma varia¢ao no valor médio, os
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desvios padrao associados foram altos. No entanto, quando foi utilizado um valor muito baixo para o
tamanho inicial da populacdo o nimero final de individuos sofreu uma forte reducdo, que se refletiu

diretamente na distribuicdo destas solu¢des no espago de busca, como pode ser visto na Figura[4.9
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Fig. 4.8: Valores médios do erro absoluto e do nimero final de individuos retornado pela cob-aiNet em fung¢do
da variagdo do tamanho da populacdo inicial nAB. As barras verticais correspondem aos desvios padrido
avaliados em 25 repeticdes.
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Fig. 4.9: Representagdo grifica das curvas de nivel do problema Fy em conjunto com as populacdes finais
retornadas pelo algoritmo cob-aiNet com (a) nAB = 1, (b) nAB = 50 e (c) nAB = 100, na primeira
repeti¢do dos experimentos. As melhores solugdes estdo representadas em vermelho.

Diante disso, é possivel concluir que a utilizacdo de um nimero maior de individuos na populacao
inicial da cob-aiNet tende a ser benéfica, mesmo que isso leve a uma maior exigéncia computacional

nas primeiras iteragdes do algoritmo.
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4.2.2 Numeros Minimo e Maximo de Clones — nC™" ¢ nC™ma*

Como visto na Seg¢ao[3.3] para reproduzir os mecanismos de ativagao de células em redes imuno-
16gicas foi proposto um mecanismo de clonagem em que o nimero de clones nC' gerado para cada
individuo € diretamente proporcional a sua concentragdo. Para o seu correto funcionamento, este
operador de clonagem exige a defini¢do de dois parametros para que nC' opere dentro de uma faixa
especifica, que sdo os nimeros minimo nC™" e maximo nC™ de clones, os quais serdo analisados
aqui.

O parametro nC™™ recebeu os valores 0, 2, 5, 7 e 10, sendo que, neste tltimo caso, temos
nC™n = nC™* ¢ a variagdo do nimero de clones proporcionalmente a concentrac¢do de cada célula
deixa de ocorrer. Os resultados obtidos para o erro absoluto médio e niimero final médio de individuos

em fungdo da variagdo de nC™™" estdo representados na Figura
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Fig. 4.10: Valores médios do erro absoluto e do nimero final de individuos retornado pela cob-aiNet em
fungdo da varia¢do do nimero minimo de clones nC""™. As barras verticais correspondem aos desvios padrdo
avaliados em 25 repeticdes.

Como € possivel perceber, a variacdo do erro absoluto médio foi pequena diante da variacao de
nC™™" o que indica que, neste aspecto, o desempenho da cob-aiNet ndo € muito sensivel a diferentes
ajustes deste parametro, pelo menos nas condi¢des estudadas aqui. Ja com relacdo ao nimero final
de solugdes, representado na Figura[d.10(b), apesar dos elevados desvios padrdo presentes, é possivel
perceber claramente uma suave tendéncia de redu¢do no nimero médio de individuos retornados,
mas isto ndo se refletiu significativamente na distribuicao dos individuos no espago de busca, como
ilustrado na Figura

Ja o parametro nC"™* foi analisado com os valores 2, 5, 10, 15 e 20, sendo o primeiro caso no-
vamente equivalente 2 situacdo em que nC™" = nC™*  Pelos resultados obtidos com a variagio
deste parametro, ilustrados na Figura podemos perceber que novamente o erro absoluto médio

praticamente ndo se altera em fungdo da variagao de nC™%*, exceto para o caso em que nC"™** = 20,
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Fig. 4.11: Representacdo grafica das curvas de nivel do problema Fy em conjunto com as populacdes finais
retornadas pelo algoritmo cob-aiNet com (a) nC™" = 0, (b) nC™" = 5 e (¢c) nC™" = 10, na primeira
repeticdo dos experimentos. As melhores solugdes estdo representadas em vermelho.

que apresentou um erro ligeiramente maior que o observado para os demais valores deste parametro.
Com relagdo ao numero final médio de individuos retornados, € possivel observar um comportamento
semelhante ao obtido para nC™™", ou seja, uma tendéncia de redugiio no nimero de solucdes retor-
nadas com o aumento de nC™%, exceto para o caso em que nC™¥ = nC™" = 2, que apresentou
um valor médio de solucdes retornadas menor que para a situagdo em que nC™** = 5. No entanto,
apesar desta tendéncia de diminui¢do do tamanho da populagdo final, a distribuicdo de solucdes no

espaco de busca ndo foi afetada significativamente, como pode ser visto na Figura[4.13]
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Fig. 4.12: Valores médios do erro absoluto e do nimero final de individuos retornado pela cob-aiNet em
fung¢@o da variagdo do nimero maximo de clones nC"%*. As barras verticais correspondem aos desvios padrdo
avaliados em 25 repeticoes.

Diante destes resultados, é possivel concluir que valores menores, tanto para nC™™ quanto para
nC™*  tendem a levar aos menores erros absolutos médios e também ao maior nimero de 6timos

locais encontrados, desde que tais parametros sejam diferentes entre si, ou seja, desde que haja uma
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Fig. 4.13: Representacdo grafica das curvas de nivel do problema Fy em conjunto com as populacdes finais
retornadas pelo algoritmo cob-aiNet com (a) nC™** = 2, (b) nC™** = 10 e (c) nC™* = 20, na primeira
repeticdo dos experimentos. As melhores solugdes estao representadas em vermelho.

variagdo do nimero de clones gerado para cada solu¢cdo em funcdo de sua concentracdo. Se descon-
siderarmos os desvios padrdo observados, os melhores resultados destes experimentos foram obtidos

com nC™" = () e nC™** = 5,

4.2.3 Concentracao Inicial - C

O parametro de concentragdo inicial C, de cada célula basicamente determina, mesmo que in-
diretamente, a probabilidade de células novas na populacdo serem imediatamente eliminadas ao in-
vadirem regides de influéncia de outras células de melhor fitness. Caso Cj seja definido com um
valor muito baixo, sdo grandes as chances de que a penalizacdo sofrida por uma célula nova a deixe
com concentra¢do nula, causando sua supressdo (vide Equagdo [3.6). Por outro lado, com um valor
alto de Cj, dificilmente a penalizagdo sofrida em uma tnica itera¢do seria suficiente para zerar a
concentracdo de uma dada célula, o que permite sua manuteng@o na populacao por um tempo maior.

Nos estudos feitos aqui, o parametro Cj assumiu os valores 0, 1; 0,5 e 1, 0 e, como pode ser obser-
vado nos resultados apresentados na Figura[4.14] a variacdo deste pardmetro e as possiveis diferengas
de comportamento descritas acima praticamente nao tiveram nenhum impacto nos resultados finais
da cob-aiNet, tanto em rela¢do ao erro absoluto médio quanto ao nimero final médio de individuos

retornados.

4.2.4 Limiar de Supressao — o,

Como discutido na Segao [3.3.3] o limiar de supressdo o, é notoriamente um dos pardmetros de
mais dificil ajuste no algoritmo cob-aiNet. Como a afinidade entre células da populacio se baseia na

distancia entre individuos no espago de busca, a determina¢do de uma vizinhanga (definida por o)
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Fig. 4.14: Valores médios do erro absoluto e do nimero final de individuos retornado pela cob-aiNet em funcdo
da variac@o da concentracdo inicial Cjy de cada célula. As barras verticais correspondem aos desvios padrdo
avaliados em 25 repeticoes.

que cubra apenas a regido de 6timo local em que cada célula se encontra depende de um conhecimento
prévio sobre caracteristicas especificas da superficie de busca do problema, que geralmente nao estao
disponiveis para o usudrio. Isto torna a correta configuracdo de o uma tarefa nada trivial e que
deve ser feita cuidadosamente pelo usudrio, ja que este parametro estd diretamente relacionado tanto
a capacidade da cob-aiNet em manter diversidade na popula¢do quanto a sua capacidade de ajuste

dindmico do tamanho da populacdo, conforme as caracteristicas do problema.

Foram feitas aqui simulagdes com valores 0, 001, 0,01, 0,05, 0,1 e 0, 25 para og, e os resultados
obtidos estao representados na Figura E importante ressaltar aqui que, em todos os experimentos
desta tese, os valores de o sdo relativos a maxima distancia possivel entre duas solu¢des no espaco de
busca, dado o dominio do problema. Ou seja, supondo que a distancia maxima em um espaco de busca
hipotético seja D™ = 10, um valor o5 = 0,1 determina que cada célula ¢ da populacdo terd uma

regido de influéncia que corresponde a uma hiper-esfera centrada em 7 e comraior = og - D™ = 1.

Como € possivel perceber pelos resultados na Figura[d.15] o erro absoluto médio sofreu um pico
de aumento para o caso em que o, = 0, 1, mas isso ocorreu devido a presenga de um outlier na sexta
repeticdo da execucdo do algoritmo, que levou a um FAM = 0,995. Ou seja, desconsiderando-se
esta Unica execucao, o erro absoluto médio obtido pela cob-aiNet ndo variou significativamente em
fun¢do de o. Este outlier corresponde, basicamente, a uma repeticdo em que a melhor solugdo da
populacdo permaneceu presa em um 6timo local do problema, sendo que o algoritmo ndo foi capaz de
posicionar nenhum individuo no vale correspondente ao 6timo global. Por outro lado, como previsto,
o nimero final de individuos retornados a cada execug¢do foi severamente afetado por variacdes neste
parametro, e isto se refletiu diretamente na distribui¢do das solu¢des no espaco de busca, como pode

ser observado na Figura .16
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Fig. 4.16: Representacdo grafica das curvas de nivel do problema Fy em conjunto com as populacdes finais
retornadas pelo algoritmo cob-aiNet com (a) o5 = 0,001, (b) 05 = 0,05 e (c) o5 = 0, 25, na primeira repeticao

dos experimentos. As melhores solucdes estio representadas em vermelho.

Este impacto negativo observado na distribuicao final das solu¢des se dd justamente pela ocor-

réncia de situagdes como as descritas na Se¢do [3.3.3] em que limiares de supressdo muito grandes

englobam diversos vales ou picos enquanto que limiares muito pequenos permitem que multiplas so-

lucdes permanecam em um mesmo vale ou pico. Esta ultima situacdo corresponde ao ilustrado na

Figura[d.16|a), em que 120 solugdes estdo espalhadas por apenas 26 vales do problema.

Como o correto ajuste de o5 depende diretamente de caracteristicas especificas do espaco de

busca do problema, que dificilmente sdo conhecidas a priori pelo usudrio, a estratégia de ajuste deste

parametro consiste basicamente na execu¢do de alguns experimentos preliminares, que permitam

identificar quais valores de o, resultam no comportamento desejado: caso o foco da otimizacao seja

apenas a obtencao da melhor solucao global, o, podera receber valores mais altos, enquanto que caso
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o objetivo seja encontrar um maior nimero de 6timos locais, valores menores devem ser atribuidos
a este parametro (esta abordagem foi adotada nos experimentos que serdo discutidos na Se¢do 4.3).
Para os casos em que forem adotados valores baixos para o, 0 usudrio deve avaliar aquelas solucdes
retornadas pelo algoritmo que apresentam o maior grau de similaridade entre si, e analisar se este
grau de similaridade indica que as duas solugdes sdo distintas ou ndo no contexto de seu problema.
Caso tais solugdes possam ser consideradas equivalentes, o usudrio deve entdo aumentar o limiar
de supressdo o, até que obtenha apenas solug¢des distintas entre si. Por fim, é importante ressaltar
aqui que, caso o problema seja monomodal, a cob-aiNet sempre tenderd a convergir para uma unica

solu¢do, a ndo ser que sejam utilizados valores muito baixos para o parametro o.

4.2.5 Parametros Inicial e Final do Operador de Hipermutacio — 3’ e 3/

Os parametros 3’ e 3/ do operador de mutacdo sdo os responsdveis pelo chaveamento do com-
portamento do algoritmo cob-aiNet entre um modo que prioriza a exploracao do espaco de busca, nas
iteragdes iniciais, para outro que permite que seja feito um ajuste fino das solugdes ja encontradas nas
iteracdes finais da execugao.

Para avaliar o impacto destes parimetros no desempenho da ferramenta, primeiramente 3/ foi
mantido fixo em 0,005 e ¢ assumiu os valores 0,005; 0,5; 1,0; 2,0 e 3,0. O caso 3 = 0,005
corresponde 2 situacio em que 3° = 37, ou seja, ndio hd a variagdo do pardmetro /3 ao longo da
execucdo do algoritmo e, consequentemente, ndo ocorre o chaveamento entre os comportamentos
descritos acima.

Os resultados obtidos para a variacio de ' estdo apresentados na Figura e, a partir deles,
pode-se observar que este pardmetro tem um impacto significativo, tanto no erro absoluto médio
quanto no nimero final médio de individuos retornados. Além disso, o ajuste incorreto de 3° tam-
bém impacta negativamente a distribui¢do das solu¢des no espago de busca, como pode ser visto na
Figura[4.18]

Quando /3* possui um valor muito baixo, o algoritmo tende a fazer apenas ajustes finos nas solu-
¢oOes geradas inicialmente, o que aumenta o erro absoluto médio final, uma vez que ndo hé exploragcao
do espaco de busca ao longo da execugdo do algoritmo. Além disso, também ha uma tendéncia de re-
dugdo no niimero final de solugdes encontradas, ja que, como visto na Seg¢do [3.3] a insercdo de novos
individuos na populagdo estd diretamente relacionada a capacidade do mecanismo de hipermutagdo
gerar individuos em regides do espaco de busca promissoras e ainda inexploradas, o que, por sua vez,
depende diretamente do parametro 3.

Ja para o parametro B, que recebeu valores 0,005; 0,5; 1; 2 e 3 enquanto 3° foi mantido fixo
em 3, os resultados apresentados na Figura |4.19) mostram que sua variagdo nao causa praticamente

nenhum impacto negativo no desempenho do algoritmo, tanto em relagdo ao erro absoluto quanto ao
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Fig. 4.18: Representacdo grafica das curvas de nivel do problema Fy em conjunto com as populacdes finais
retornadas pelo algoritmo cob-aiNet com (a) 5° = 0,005, (b) 5 = 1,00 e (c) 3° = 3, 00, na primeira repeticio
dos experimentos. As melhores solugdes estdo representadas em vermelho.

nimero final médio de solu¢des geradas pela cob-aiNet.

Esta aparente “robustez” da cob-aiNet em relacdo a variacdes do pardmetro 3/ se d4 pois o me-

canismo de busca local consegue compensar a falta de etapas de ajuste fino nas iteracdes finais do

algoritmo, que ocorre nas situacdes em que 3/ possui valores préximos aos de /3.

Sendo assim, € possivel concluir que, caso o operador de busca local esteja ativo na execugdo do

algoritmo, o usudrio deve ajustar 3° com um valor alto para que o algoritmo seja capaz de explorar

adequadamente o espaco de busca e encontrar regides promissoras, enquanto que o ajuste de 3/ ndo

se torna crucial para um bom desempenho da ferramenta. No entanto, caso a busca local ndo esteja

ativa, além de (' ser ajustado com um valor alto, também € recomendado que ﬁf tenha um valor

baixo, de forma a permitir que o algoritmo realize adequadamente a etapa de ajuste fino das solugdes.
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4.2.6 Numero de Iteracoes da Busca Local — LS}

O parametro LS;; determina o nimero de iteracdes do operador de busca local que deverdo ser
executadas para cada individuo da populagdo, sempre que a aplicacdo deste operador for disparada
(vide Pseudo-c6digo [3.2)). Como discutido anteriormente, a utilizagdo do operador de busca local da
ao algoritmo uma maior capacidade de refinamento de suas solucdes mas, em contrapartida, eleva
significativamente seu custo computacional. Diante disso, € desejavel que este operador seja aplicado
pelo menor nimero de iteracdes necessario para prover um ajuste adequado das solugdes, evitando-se
assim que ocorram avaliagdes desnecessdrias da fungdo-objetivo.

Nestes experimentos, o algoritmo cob-aiNet foi avaliado com os valores 0 (sem busca local),
1, 5, 10 e 20 para o parametro LS;, e os resultados obtidos estdo representados na Figura 4.20)
Considerando-se inicialmente o erro absoluto médio, é possivel observar um aumento significativo
deste critério para o caso em que LS;; = 20, o que foi causado por duas repeticdes em que o 6timo
global do problema nio foi encontrado e 0 EAM se manteve em 0, 995. Para os demais casos, pela
Figura[4.20(a) o EAM aparentemente ndo sofreu variagdes perceptiveis mas, observando os valores
propriamente ditos, o algoritmo s6 conseguiu atingir FEAM < 1-107° para LS;, = 5e LS;, = 10
permanecendo fora da precisdo desejada para os demais valores. Diante disso, para este problema, 5
€ o valor minimo que deve ser definido para o niimero de iteracdes por solugao da busca local, para
que se obtenha um bom erro absoluto médio final.

Com relagdo ao nimero final de individuos retornados, ¢ possivel observar na Figura 4.20(b)
que, com o aumento do nimero de iteracdes de busca local, o nimero de solucdes retornadas e de
6timos locais cobertos tende a diminuir, o que se d4 gracas a convergéncia das solugdes para regioes

de 6timos locais mais promissores, representados na Figura 4.21] por curvas de nivel em tons mais
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Fig. 4.21: Representacdo grafica das curvas de nivel do problema Fy em conjunto com as populacdes finais
retornadas pelo algoritmo cob-aiNet com (a) LS;; = 0, (b) LS;; = 5 e (¢) LS;; = 20, na primeira repeti¢ao
dos experimentos. As melhores solucdes estio representadas em vermelho.

escuros de azul.

Sendo assim, fica claro que, para este problema, LS;; = 5 € o melhor ajuste possivel para o
numero de iteragdes da busca local, uma vez que corresponde ao menor valor para este parametro que
leva o algoritmo cob-aiNet a satisfazer a precisdo desejada para o EAM, permitindo simultaneamente

a obten¢do de um bom nimero de solugdes finais, associadas aos melhores 6timos locais do problema.

4.2.7 Frequéncia da Busca Local — LSy,

O parametro LSf,¢,, também associado ao operador de busca local, determina o intervalo, em

nimero de iteracdes do loop principal do algoritmo, em que tal operador serd aplicado a todas as
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solugcdes da populacdo. Da mesma maneira que o nimero de iteracdes de busca local discutido ante-
riormente, a frequéncia com que a busca local é aplicada também tem impactos significativos no custo
computacional do algoritmo, o que torna desejavel que se defina LS., com o maior valor possivel,
desde que isto ndo afete as caracteristicas desejadas para os resultados finais do algoritmo.

Foram feitos aqui experimentos em que LS,¢, recebeu os valores 1 (aplicagdo da busca local em
toda iteracdo do algoritmo), 5, 10 e 20, e os resultados obtidos estdo representados na Figura [4.22]
Como esperado, € possivel observar que, quanto maior for o intervalo entre operacdes de busca local,
ou seja, quanto menos aplicacdes de busca local forem feitas ao longo da execugdo do algoritmo,
maior tendem a ser tanto o erro absoluto médio quanto o nimero final médio de solucdes retornadas
pelo algoritmo. Isto se dd pelo fato do comportamento de convergéncia das solugdes para as regides
do espaco de busca em que estdo situados os 6timos locais mais promissores poder ser diretamente

associado ao operador de busca local em questao.
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Fig. 4.22: Valores médios do erro absoluto e do nimero final de individuos retornado pela cob-aiNet em
fungdo da varia¢@o da frequéncia da busca local LSy,q. As barras verticais correspondem aos desvios padrao
avaliados em 25 repeticdes.

Especificamente para este problema, o intervalo maximo entre aplicagdes do operador de busca
local que ainda permite que o algoritmo atinjaum EAM < 1-107% é de LS}, = 5 iteragdes do loop
principal do algoritmo, sendo que valores maiores para este parametro resultam em erros superiores
ao limiar desejado, mesmo levando também a identificacdo de um maior nimero de 6timos locais

para o problema.

4.2.8 Intervalo de Busca Inicial da Busca Local - SR

Por fim, o dltimo parametro do algoritmo cob-aiNet que serd estudado aqui € o intervalo inicial

de busca SR do operador de busca local. Na proposta original de [Tseng & Chen|(2008)), o intervalo
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inicial do operador de busca local foi definido como sendo equivalente a metade do dominio de cada
varidvel do problema, enquanto que, nesta tese, sugere-se que seja utilizado um intervalo inicial de
busca igual ao limiar de supressdo o,. Esta diferenca entre as propostas se d4 pelo fato do trabalho de
Tseng & Chen| (2008) propor o operador de busca local visando a obtenc¢do do 6timo global do pro-
blema, enquanto que, aqui, a proposta inicial € utiliza-lo para posicionar cada solu¢do da populacdo
da cob-aiNet no 6timo local mais préximo.

Sendo assim, para avaliar como estas duas abordagens influem no desempenho geral do algo-
ritmo, os dois valores propostos foram utilizados nos experimentos. No primeiro caso, como todas as
varidveis do problema Fy tém dominio [—5, 5], segundo a proposta original de Tseng & Chen! (2008))
o intervalo inicial da busca local para todas elas foi entdo definido como SR = % -[5—=(=5)] = 5.
Ja de acordo com a proposta desta tese e considerando-se que em todo este trabalho foi adotado um
o relativo a distincia mdxima possivel no espaco de busca D", o intervalo inicial da busca local
foi entdo definido como SR = o, - D™ = 0,05 - 14,1421 = 0,7071 para todas as varidveis do
problema.

Dito isto, é possivel observar pelos resultados mostrados nas Figuras {.23] e 4.24] que, como es-
perado, o intervalo inicial do operador de busca local tem um impacto significativo principalmente
no numero final de solu¢des obtidas pela cob-aiNet e na distribuicdo destas solugdes no espago de
busca. Com relagdo ao erro absoluto médio, ambas as configuragdes de SR levam a obtencdo de
solugdes com a precisio desejada de 1 - 1077, mas a utiliza¢do da proposta original de Tseng & Chen
(2008)) resulta em erros que apresentam tanto a média quanto o desvio padrao menores. Com relacao
ao numero de solugdes retornadas, a abordagem proposta nesta tese permitiu a localizacdo de uma
quantidade significativamente maior de 6timos locais, enquanto que a proposta original de [Tseng &
Chen! (2008)) levou o algoritmo a convergir apenas para aqueles 6timos locais posicionados em regides
mais promissoras do espaco de busca.

Diante disso, cabe ao usudrio definir o valor inicial do intervalo de busca do operador de busca
local de acordo com suas necessidades, escolhendo a alternativa proposta nesta tese caso o objetivo
principal seja encontrar o maior nimero possivel de 6timos locais, ou a abordagem original de [Tseng
& Chen| (2008)), caso o foco seja apenas na obtengdo da melhor solugdo possivel para o problema em

questao.

4.3 Avaliacao da cob-aiNet em Espacos de Maior Dimensao

Na terceira e dltima etapa dos experimentos de avaliagdo do algoritmo cob-aiNet, a ferramenta
proposta foi aplicada a todos os 25 problemas da competicdo CEC’2005, com espacos de busca de

dimensdo D = 10 e D = 30. Para que os resultados pudessem ser diretamente comparados com os
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Fig. 4.23: Valores médios do erro absoluto e do nimero final de individuos retornado pela cob-aiNet em funcdo
da variacdo do intervalo de busca inicial da busca local SR. As barras verticais correspondem aos desvios
padrao avaliados em 25 repeti¢des.
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Fig. 4.24: Representacdo grafica das curvas de nivel do problema Fy em conjunto com as populacdes finais
retornadas pelo algoritmo cob-aiNet com (a) SR = 0,7071 e (b) SR = 5, na primeira repeticdo dos experi-
mentos. As melhores solucdes estdo representadas em vermelho.

algoritmos participantes da competicao, foram adotados como critérios de parada para a cob-aiNet
tanto um nimero maximo de avalia¢des da fun¢io-objetivo igual a D - 10* (onde D € a dimensdo
do problema) quanto um erro absoluto médio entre a melhor solucdo encontrada e o 6timo global do
problema menor ou igual a 1078, Além disso, a populagio do algoritmo foi inicializada aleatoria-
mente nos intervalos previamente definidos para cada problema (vide Apéndice[A) e foram feitas 25
repeticdes das execucdes para cada problema. Nos resultados que serdo discutidos na Secdo |4.3.2]
serdao comparados os valores médios e desvios padrdo dos erros absolutos obtidos por cada algoritmo

da competicdo, nas 25 repeti¢des, além dos algoritmos cob-aiNet, opt-aiNet e dopt-aiNet.

Como o foco desta etapa de experimentos € encontrar a melhor solucdo possivel para os 25 proble-

mas, os parametros da cob-aiNet foram ajustados visando a esta tarefa especifica e ndo a localizacao
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do maior nimero possivel de 6timos locais, como feito anteriormente nos experimentos descritos na
Secao Além disso, foi adotado um conjunto fixo de parametros para todos os problemas tratados
aqui, mesmo sabendo-se que a utilizacao de parametros especificos para cada problema poderia levar
a resultados melhores. Sendo assim, para o caso de D = 10, a cob-aiNet foi executada com tamanho
inicial da populagdo nAB = 50, tamanho méaximo da popula¢ido mazAB = 200, nimeros minimo e
méximo de clones nC™" = 2 e nC™* = 10, 5° = 3, #/ = 0,001, limiar de supressio o, = 0, 2,
concentracdo inicial Cy = 0, 5, e operador de busca local sendo executado por LS;; = 5 iteracdes a
cada LSy, = 5 iteragdes do loop principal, com intervalo de busca inicial SR = % - (dominio) para
cada varidvel de cada problema. Nos experimentos com D = 30, os parametros adotados foram prati-
camente 0s mesmos, exceto o tamanho maximo da populagido que foi definido como maxAB = 350.

J& para os outros dois SIAs, os pardmetros utilizados foram os seguintes: a dopt-aiNet foi execu-
tada com tamanho da populagio inicial nAB = 50, tamanho maximo da popula¢do marAB = 200
para D = 10 e maxAB = 350 para D = 30, nimero de clones nC' = 10, limiar de supressdo (para
distancia de linha) o, = 5, nimero de iteracdes entre operacdes de duplica¢do génica ngene = 10, €
rank = 100; e a opt-aiNet foi executada com tamanho inicial da popula¢do nAB = 50, nimero de
clones nC' = 10, 8 = 1, nimero de iteragdes entre etapas de supressao n,,, = 10, porcentagem de
novas células que devem ser inseridas apés a supressdo d = 40% e limiar de supressdo o = 0, 2.

Na proxima sec¢ao, os onze algoritmos que participaram da competicio CEC’2005 serdao breve-
mente discutidos e seus aspectos mais importantes serdo destacados, para que se possa ter uma visao
geral de quais paradigmas estdo presentes nos resultados que serdo discutidos na Segao 4.3.2] Caso
o leitor tenha interesse em maiores detalhes sobre estas ferramentas, recomenda-se a consulta as

referéncias originais de cada uma delas.

4.3.1 Algoritmos Participantes da Competicao

O algoritmo que apresentou o melhor desempenho médio da competicaio CEC’2005, tanto para
D = 10 quanto para D = 30, foi o G-CMA-ESE], proposto por Auger & Hansen|(2005b)). O algoritmo
G-CMA-ES € uma estratégia evolutiva, baseada na técnica de adaptagdo da matriz de covaridncia (do
inglés Covariance Matrix Adaptation Evolution Strategy — CMA-ES — Hansen & Ostermeier, 1996),
que introduz um mecanismo de reinicializacdes sucessivas do algoritmo, sendo que a cada reinicia-
lizagdo o ntimero de individuos na populacio é dobrado. Por se basear no CMA-ES, o G-CMA-ES
também gera novas solucdes, a cada iteracdo, através de um processo de amostragem que se utiliza de

uma distribuicao normal multivariada. O grande diferencial do CMA-ES estd justamente na maneira

7Ser4 adotada aqui a mesma notacdo de siglas utilizada na competi¢io CEC’2005 para designar cada algoritmo com-
petidor, mesmo muitas delas ndo tendo sido utilizadas pelos autores proponentes de cada ferramenta nos respetivos artigos
originais.
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cumulativa com que a matriz de covariancia € atualizada a cada iteracdo, que agrega as informacoes
obtidas ao longo de toda a evolucdo do algoritmo. Atualmente, a abordagem CMA-ES € considerada
estado-da-arte dentre as meta-heuristicas para otimizagdo, o que tem levado a proposicao de diver-
sos novos algoritmos baseados nesta técnica (Chun-Kit & Ho-Fung, 2010; |[Kruisselbrink et al., 2010;
Meiyi et al., 2009; Shir et al.,[2007; |Voss et al., [2008) e também a muitas aplicacdes praticas (Colutto
et al., 2010; Gregory & Werner, 2010; Jebalia et al., 2007).

Uma outra ferramenta semelhante ao G-CMA-ES, denominada L-CMA-ES, também foi proposta
por |Auger & Hansen| (2005a) para a competicio CEC 2005, sendo que a tnica diferenca entre estes
dois algoritmos estd no fato do L-CMA-ES nao duplicar o tamanho de sua populacdo a cada reinicia-
lizagdo. Em ambos os algoritmos, cada execugdo feita apds um reinicio € independente das execucoes

anteriores da ferramenta.

A variacdo da técnica de estimagdo de densidade EDA (Larrafiaga & Lozano)| 2002), utilizada por
Yuan & Gallagher|(2005) na competicao, também adota uma estratégia de amostragem de novos indi-
viduos a partir de uma distribuicdo normal multivariada mas, diferentemente dos algoritmos baseados
no CMA-ES, a matriz de covariancia € determinada a cada iterac@o a partir dos individuos presentes
na populagdo, e ndo incrementalmente. Com relacdo a outras abordagens de EDA, o algoritmo de
Yuan & Gallagher| (2005) tem como principais diferenciais a introducao de novos mecanismos que
controlam dinamicamente a convergéncia da variancia da distribui¢do normal multivariada, favore-
cendo ou ndo a exploracao do espago de busca, conforme a evolucao do algoritmo e as caracteristicas

do problema.

Dentre os representantes dos algoritmos genéticos (AGs — |Bick et al.,[2000), o BLX-GLS50, pro-
posto por |Garcia-Martinez & Lozano| (2005b), adota codificacao real dos individuos e emprega um
operador de cruzamento (crossover) baseado no conceito de pais. Neste operador, os novos filhos sdao
gerados na vizinhanga do individuo mde conforme uma certa distribui¢do de probabilidade que, por
sua vez, € definida pelo individuo pai. Para determinar quais individuos da populagdo serdo conside-
rados pais e quais serdo maes, o algoritmo BLX-GL50 utiliza o processo de diferenciacdo em machos

e fémeas, proposto por (Garcia-Martinez & Lozano| (2005a)).

Outro AG presente na competicdo CEC 2005 € o SPC-PNX, proposto por Ballester et al.[ (2005)).
Este algoritmo € basicamente um algoritmo genético incremental (ou steady-state) puro, que também
adota codificagdo real para os individuos e utiliza os operadores de cruzamento PNX e de substi-
tuicdo denominado scaled probabilistic crowding scheme, ambos introduzidos em Ballester & Carter
(2004). Um segundo algoritmo genético incremental utilizado na competi¢cao é o K-PCX (Sinha et al.,
20035) que também utiliza o operador de cruzamento PNX. No entanto, diferentemente do SPC-PNX,
o K-PCX seleciona aleatoriamente individuos da populacio para serem substituidos pelos novos in-

dividuos gerados.
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J4 o algoritmo BLX-MA, desenvolvido por Molina et al.| (2005), € um algoritmo memético (Mos-
catol, [1989) que utiliza codificacdo real de solu¢des e combina mecanismos capazes de manter alta
diversidade e promover exploracdo global do espaco de busca com um operador de busca local adap-
tativo, que € aplicado aos individuos mais promissores. Este mecanismo de busca local adapta tanto
a sua probabilidade de execu¢do quanto a quantidade de esfor¢os computacionais que serdo empre-
gados a cada execu¢do com base no fitness de cada individuo, favorecendo as melhores solucdes.

Seguindo o paradigma de evolugdo diferencial (Price et al., 20035)), dois algoritmos fizeram parte da
competi¢cdo CEC’2005: o chamado algoritmo cldssico de evolugido diferencial, DE (Price et al., 2005
Ronkkonen et al.l [2005), e o algoritmo L-SaDE, proposto por Qin & Suganthan|(2005). A principal
diferenca introduzida pelo L-SaDE, quando comparado ao tradicional DE, € a capacidade de sele-
cionar automaticamente, ao longo da execucao, qual a melhor estratégia de aprendizado (mutagao) e
quais os parametros que devem ser utilizados tanto na mutacdo quanto no operador de cruzamento.

O algoritmo DMS-L-PSO (Liang & Suganthan, 2005), por sua vez, se baseia no paradigma de
otimizacao por enxame de particulas (Kennedy et al.,|2001), e tem como principais diferenciais a uti-
lizagdo de multiplos enxames de particulas, formados a partir da separagcdo dos individuos presentes
na populagdo. Estes multiplos enxames constantemente trocam informagdes entre si e sdo agrupados
e redivididos ao longo do processo de busca. Além disso, o algoritmo DMS-L-PSO adota um método
quase-Newton como operador de busca local.

Por fim, o dltimo participante da competicio CEC’2005 € o algoritmo evolutivo CoEVO (Posik,
20035), que tem como principal caracteristica a utilizacdo de um processo de coevolucdo coopera-
tiva (Paredis, |1995) que permite evoluir tanto uma populag@o de solu¢des candidatas para o problema
sendo otimizado quanto uma populacdo de passos para o operador de mutacao. Ao adotar esta estra-
tégia, o COEVO busca ajustar dinamicamente seu operador de mutagdo ao longo da busca, conforme
a evolucdo das solugdes e caracteristicas do problema sendo tratado.

Além destes onze algoritmos descritos acima e da cob-ailNet, proposta nesta tese, 0s experimentos
com os 25 problemas da competicio CEC’2005 também foram feitos com os algoritmos opt-aiNet e
dopt-aiNet, previamente apresentados nas Secoes e respectivamente.

4.3.2 Apresentacao dos Resultados e Discussao

Os resultados correspondentes a média do erro absoluto obtido tanto pela cob-aiNet quanto pela
opt-aiNet, dopt-aiNet e demais algoritmos participantes da competicdo CEC’2005 estdao dados nas
Tabelas e para os experimentos com D = 10, e nas Tabelas [4.11] {.12] e 4.13] para

D = 30. Nestas tabelas, os resultados dos onze algoritmos que participaram da competi¢do original

foram extraidos da literatura (referéncias dadas na Se¢ao[4.3.1)), considerando-se sempre que possivel
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valores em notacdo cientifica com quatro casas apos a Vl’rguleﬂ J4 os trés algoritmos imunoinspi-
rados foram implementados e executados seguindo a metodologia descrita no inicio desta se¢io. E
importante destacar que, para o algoritmo DMS-L-PSO, os autores ndo reportaram em Liang & Su-
ganthan| (2005)) resultados para os problemas F5; a 55 com D = 30, enquanto que, para o algoritmo
L-SaDE (Qin & Suganthan, [2005), ndo ha resultados na literatura para os problemas Fig a Fbs;, tam-
bém para D = 30.

Para facilitar a comparagdo dos resultados obtidos pela cob-aiNet com os das demais ferramentas,
todos os algoritmos foram ordenados, para cada um dos problemas tratados aqui, em ordem crescente
de erros absolutos médios, e os ranks obtidos por cada algoritmo para cada problema podem ser
vistos nas Tabelas [4.14] e 4.15] Para manter as comparagdes justas, como a precisdo desejada na
competi¢do é de 1 - 1078, todos os valores de EAM inferiores a este limiar foram considerados nulos
antes de se fazer a ordenacdo, evitando-se assim a penalizacdo daquelas ferramentas que encerraram
sua execugdo ao se atingir a precisao desejada.

Observando os ranks médios obtidos para cada algoritmo, € possivel notar que, tanto para D = 10
quanto para D = 30, a cob-aiNet apresentou os melhores resultados para seis dos 25 problemas de
teste, ficando respectivamente nas sétima e sexta posicdes. Em ambos os casos, a cob-aiNet foi
consistentemente melhor que os outros dois SIAs (opt-aiNet e dopt-aiNet) em praticamente todos os
problemas estudados, o que corrobora os resultados obtidos na Se¢do {1} Além disso, o rank médio
obtido pela cob-aiNet também foi superior ao dos algoritmos CoEVO e K-PCX, tanto para D = 10
quanto para D = 30.

Especificamente para o caso D = 10, a cob-aiNet apresentou um rank médio melhor quando
comparada aos algoritmos BLX-MA, L-CMA-ES e EDA, além dos quatro algoritmos mencionados
anteriormente, enquanto que com [ = 30 o algoritmo proposto nesta tese superou também as ferra-
mentas DE, L-SaDE e DMS-L-PSO, empatando com o SPC-PNX.

Analisando-se apenas o comportamento da cob-ailNet, € possivel perceber que, quando a dimensao
foi aumentada de D = 10 para D = 30, o rank obtido pelo algoritmo melhorou para a maioria dos
problemas estudados, o que indica que, em média, a cob-aiNet tende a ser pouco susceptivel a esta
variagdo na dimensdo do espaco de busca. Por outro lado, existem também alguns problemas para
os quais foram observadas pioras de desempenho ao se aumentar a dimensdo do espaco de busca,
dentre os quais se destacam principalmente F75 e Fig, para os quais a cob-aiNet teve quedas de sete
e seis posi¢cOes no rank, respectivamente. No entanto, é importante ressaltar que, para o problema
Fg, diversos algoritmos apresentaram resultados préximos, o que faz com que pequenas variagdes

no EAM obtido por uma determinada ferramenta leve a grandes variacdes em sua posi¢do no rank

8 Apesar desta tentativa de sempre se considerar quatro casas ap6s a virgula em notacio cientifica, é importante ressaltar
que os resultados reportados na literatura para os algoritmos DE, G-CMA-ES, K-PCS e L-CMA-ES apresentam apenas
duas casas, o que pode ter alguma influéncia no momento de ordenagdo dos resultados de cada algoritmo.
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Tab. 4.9: Média + Desvio Padrio dos erros absolutos entre o 6timo global de cada problema com D = 10 e as melhores solu¢des obtidas pelos
algoritmos EDA, G-CMA-ES, K-PCX, L-CMA-ES e L-SaDE. Os melhores resultados estdo em negrito. Esta tabela é continuagio da Tabela 8]

7 7 EDA 7 G-CMA-ES 7 K-PCX 7 L-CMA-ES 7 L-SaDE

Fi 0,0000 - 10° + 0,0000 - 10° 5,2000 - 10~° 41,9400 - 10~° 8,7100 - 1072 41,2200 - 10~ ° 5,1400 - 10~° £+ 1,8200 - 10~ ° 0,0000 - 10° + 0,0000 - 10°
Fo 0, 0000 - 10° + 0, 0000 - 10° 4,7000 - 109 &+ 1,5600 - 109 9,4000 - 1079 £ 5,3700 - 10~ 10 5,3100 - 10~ 2 + 1, 7700 - 102 1,0459 - 10713 £ 5,1124 . 10713
Fg 2,1207 - 10' + 8,0018 - 10" 5,6000 - 10~ £ 1,9300 - 10~2 3,0200 - 10% + 2, 3800 - 10% 4,9400 102 +1,4500- 102 1,6720 - 107% +£3,1196 - 10~ °
Fa 0,0000 - 10° + 0,0000 - 10° 5,0200 - 102 £ 11,7100 - 10~ 9 7,9400 - 10~7 £+ 1,9700 - 106 1,7900 - 10% + 4, 6600 - 109 1,4182-1075 +7,0912-10~°
Fg 2,8376 - 102 + 1,0606 - 1012 6,5800 - 102 +£2,1700 - 10~ 2 4,8500 - 10* £+ 5,1700 - 101 6,5700 - 1079 £ 1,8800 - 109 1,2300 - 10~2 + 1, 4600 - 102
Fg 4,1817-1072 + 1,5075 - 10~ 1 4,8700 109 +1,6600 - 102 2,0700 - 101 + 3, 5600 - 10* 5,4100 - 102 + 11,8100 - 102 1,1987-107% +1,9282 - 108
Fr 4,2049 - 10~ + 11,3303 - 10~ L 3,3100- 102 + 2,0200 - 10~ ° 6,4000 - 1072 + 5,1500 - 10~ 2 4,9100 - 1072 +1,6800 - 10~ 2 1,9900 - 1072 + 1,0700 - 10~ 2
Fg 2,0344 - 10' + 6, 4467 - 10~2 2,0000 - 10" + 3,8900- 103 2,0000 - 10" + 3,2500- 107 2,0000 - 10 + 0,0000 - 10° 2,0000 - 10 + 5,3901 .10~ 8
Fg 5,4179 - 10° + 1,9107 - 109 2,3900 - 101 +4,3400 - 10~ 1,1900 - 10~ +5,9700 - 101 4,4900 - 10 £ 1, 3600 - 101 0, 0000 - 10° + 0, 0000 - 10°
Fio 5,2891 - 100 + 2, 7737 - 10° 7,9600 102 £+ 2,7500- 101 2,3900 - 10~ 1 + 7,2000 - 101 4,0800 - 10 + 3, 3500 - 101 4,9685 - 100 £ 1, 6918 - 10°
Fi1 3,9446 - 10° + 3,1202 - 10° 9,3400 - 10~ £+ 9,0000 - 101 9,1100 - 10° £ 5,2700 - 10~ * 3,6500 - 10° £ 1, 6600 - 10° 4,8909 - 10° +6,6190 - 101
Fio 4,4231-10% £ 1, 1692 - 103 2,9300 - 10* + 1, 4200 - 102 2, 4400 - 10* £ 8,9200 - 103 2,0900 - 102 + 4, 6900 - 102 4,5011-10"7 +8,5062-10"7
Fis 1,8412-10° + 3,4013 - 10~} 6,9600 - 10~ £+ 1,5000 - 10~ 6,5300- 10~ &+ 2,0600 - 10~ ! 4,9400 - 10~ £+ 1,3800- 10"t 2,2020-10"1 +4,1100- 102
Fia 2,6298 - 100 + 3,9422 - 10~ 1 3,0100 - 102 + 3, 4900 - 101 2,3500 - 100 + 4, 8200 - 101 4,0100 - 109 + 3,1400 - 10~ ¢ 2,9153 - 10° + 2,0630 - 101
Fis 3,6500 - 102 + 9, 2391 - 10" 2,2800 - 102 + 6, 8000 - 10" 5,1000 - 102 =+ 1, 2700 - 10> 2,1100 - 102 £ 1, 0200 - 10> 3,2000 - 10* £ 1, 1076 - 102
Fig 1,4392 - 102 £ 1,3678 - 10! 9,1300 - 10 + 3,4900 - 10° 9,5900 - 10' + 6, 8500 - 10° 1,0500 - 102 £ 1, 2600 - 10* 1,0121 - 102 £ 6, 1686 - 10°
Fi7 1,5679 - 102 + 1,0050 - 10* 1,2300 - 102 + 2,0900 - 10* 9,7300 - 10' + 5,5500 - 10° 5,4900 - 102 + 3, 4900 - 102 1,1406 - 102 + 9, 9679 - 10°
Fis 4,8319 - 102 + 2, 4302 - 102 3,3200 - 102 + 1,1200 - 102 7,5200 - 102 + 2, 0700 - 102 4,9700 - 102 £ 2, 1800 - 102 7,1939 - 102 + 2, 0852 - 10?2
Fig 5,6438 - 102 + 2, 5071 - 10> 3,2600 - 102 + 9,9300 - 101 7,5100 - 102 £ 2, 0400 - 10> 5,1600 - 102 =+ 2, 3400 - 10> 7,0494 - 102 £ 1, 9040 - 102
Fao 6,5190 - 102 + 2, 3809 - 102 3,0000 - 102 + 0,0000 - 10° 8,1300 - 102 + 1, 6300 - 102 4, 4200 - 102 + 2, 0300 - 102 7,1302 - 102 + 2, 0134 - 102
Foi 4,8400 - 102 + 1, 6753 - 102 5,0000 - 102 + 3,4800 - 10~ 13 1,0500 - 103 + 1, 1600 - 102 4,0400 - 102 £ 1, 2300 - 102 4,6400 - 102 + 1, 5780 - 102
Foo 7,7088 - 102 4+ 2,0094 - 10t 7,2900 - 102 + 6, 8600 - 109 6,5900 - 102 + 1, 3300 - 102 7,4000 - 102 + 5,9400 - 101 7,3490 - 102 + 9,1523 - 10!
Fa3 6,4052 - 102 + 1, 3858 - 10> 5,5900 - 102 + 3,2400 - 10~ 1 1,0600 - 102 + 1,5000 - 102 7,9100 - 102 £ 2, 7900 - 10> 6,6406 - 102 + 1, 5266 - 10>
Fagq 2,0000 - 102 + 0, 0000 - 10° 2,0000 - 102 + 2,2900- 10~ % 4,0600 - 102 £+ 5,1300 - 10~ ¢ 8,6500 - 102 £ 6, 3900 - 102 2,0000 - 102 + 0, 0000 - 10°
Fas 3,7304 - 102 + 3,7179 - 10° 3, 7400 - 102 + 3, 2200 - 10° 4,0600 - 102 + 4,8800 - 10~1 4,4200 - 102 =+ 3, 5800 - 102 3,7586 - 102 + 3,1453 - 10°
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Tab. 4.11: Média &+ Desvio Padréo dos erros absolutos entre o 6timo global de cada problema com D = 30 e as melhores solugdes obtidas pelos

algoritmos BLX-GL50, BLX-MA, CoEVO, DE e DMS-L-PSO. Os melhores resultados estdo em negrito.

_ BLX-GL50

BLX-MA CoEVO DE DMS-L-PSO

F1 8,8775-107°2 49,8507 - 1019 | 9,3639-1079 +1,8991 - 10~ 10 7,9650 - 10~ + 2, 4906 - 10° 0,0000 - 10° + 0, 0000 - 10° 0, 0000 - 10° + 0, 0000 - 10°
Fo 9,8351- 1079 41,7465 - 1010 8,7172 1076 £ 7,4738 - 1077 4,4018 - 10~ £+ 1,5208 - 10° 3,3300 - 10~ 2 + 4, 9000 - 10~ 2 1,1757 - 10~ 7 + 6,5592 - 108
F3 3,1117 - 10° + 2, 3263 - 103 8,7746 - 10° + 5,8100 - 10% 3,6714 - 10 £ 1, 3453 - 103 6,9200 - 10° + 2,0400 - 10° 1,6343-106 +3,9247-10~6
Fa 1,6844 - 10' + 9,9601 - 10° 3,9663 - 10! + 8, 5540 - 10° 4,7978 - 103 + 3, 4371 - 103 1,5200 - 10* + 1,8100 - 10t 2,5487 - 102 + 3, 0638 - 102

j o 3,3256 - 102 + 2,4743 - 10?2 2,1827 - 10% + 7,8313 - 10* 8,3436 - 10% + 1,0413 - 103 1,7000 - 102 + 1, 8400 - 102 2,1858 - 10% + 8, 2641 - 102
Fe 2,5982 - 107 +4,3227- 107 4,9546 - 101 + 1,9329 - 10! 1,2111 - 10% + 1, 8340 - 103 2,5100 - 10* + 2,9000 - 10" 4,7840 - 10~ + 11,3222 - 10°
Fr 9,0730 - 1072 +7,8752 - 10~ 10 1,3292-1072 +£1,2720- 103 1,4120 - 10~ +2,8329 - 10—t 2,9600 - 10~3 £+ 5,5500 - 10~3 6,9990 - 103 + 4, 5371 - 1073
Fg 2,0946 - 10' + 5,7488 - 102 2,0710 - 10 + 3,7657 - 102 2,0900 - 10 + 6,8202 - 102 2,1000 - 10* £+ 5,1100 - 102 2,0000 - 10* + 2,3029 - 10~ %
Fgo 1,5105 - 10' + 5,0385 - 10° 6,8064 - 10~ +1,2144 .10~ 1,3135 - 102 + 2, 3878 - 10! 1, 8500 - 10* + 5, 2000 - 10° 1,7591 - 101 + 3,0222 - 10°
Fio 3,5199 - 101 + 1, 0321 - 10t 9,0583 - 101 + 4,8923 - 10° 2,3235 - 102 + 3, 5060 - 10t 9,6900 - 101 + 8,2300 - 10* 3,7410 - 10' + 5, 2883 - 10°
Fi1 2,4741 - 10" + 3, 5303 - 10° 3,1137 - 10" £ 1, 5249 - 10° 3,7701 - 10* £ 1,5271 - 10° 3,4200 - 10" £ 1,0300 - 10" 2,7278 - 10* £+ 1,5739 - 10°
Fi2 9,5208 - 102 + 8,0700 - 103 4,3906 - 103 £ 1, 3963 - 103 1,0143 - 10° + 7, 2229 - 10* 2,7500 - 102 + 3, 2200 - 103 2,5359 - 102 + 2,8883 - 102
Fis 5,1515 - 109 + 4, 0209 - 10° 3,9633 - 100 + 5,3815 - 101 9,0196 - 109 + 2, 2784 - 10° 3,2300 - 10° + 8,2300 - 101 2,3595 - 10° + 5,2023 - 101
Fia 1,2120 - 10' +6,6871-10"1 1,2563 - 101 + 7,8107 - 102 1,3247 - 10* +2,9231 .10~ 1 1,3400 - 10* + 1,4100- 101 1,1961 .10  +4,1146-10"1
Fis 3,0400 - 102 + 7, 3485 - 10" 3,5610 - 102 £ 1, 5064 - 10" 4,1063 - 102 + 4, 3671 - 10" 3,6000 - 102 + 1, 0800 - 10> 3,4400 - 102 + 5,0662 - 10"
Fie 8,8672 - 101 +9,6921 - 10! 3,2625 - 102 + 2,9967 - 101 3,8123 - 102 + 4,5382 - 10t 2,1200-10"2 £+ 1,1000 - 102 1,1950 - 102 £ 1, 2068 - 102
Fi7 1,3496 - 102 + 1, 1247 - 102 2,7927 - 102 £ 2, 7550 - 10" 4,5439 - 102 + 5,6501 - 10* 2,3700 - 102 + 1, 2200 - 10> 1,4519 - 102 + 7, 3247 - 101
Fig 9,0363 - 102 + 5,9543 - 101 8,7757 - 102 + 3,2310 - 10° 1,0609 - 103 + 3,0246 - 101 9,0400 - 102 + 3, 1300 - 101 9,1053 - 102 + 1, 5761 - 10°
Fig 9,0363 - 102 £+ 5,1263 - 10—+ 8,8021 - 102 + 7,4025 - 10! 1,0489 - 10% +2,9770 - 10* 9,0400 - 102 + 6,2500 - 101 9,1060 - 102 + 1, 3383 - 10°
Fao 9,0346 - 102 + 2,4387 - 10! 8,7926 - 102 +8,4788 - 10! 1,0587 - 10% + 4, 3264 - 10* 9,0400 - 102 + 6,1500 - 101 9,0189 - 102 + 3,0719 - 10*
Faoi 5,0000 - 102 + 8,7602 - 10~ 14 5,0000 - 102 + 0, 0000 - 10° 6,0352 - 102 + 2, 1808 - 102 5,0000 - 102 + 1,6600 - 10~ 13 -

Foo 8,7350 - 102 + 1, 8248 - 10* 9,0830 - 102 + 1, 6933 - 10° 1,1554 - 103 42,9410 - 101 8,9700 - 102 + 1, 3300 - 10* -

Fos3 5,8714 - 102 £ 7, 7015 - 10" 5,5910 - 102 + 2, 4432 - 10" 9,2167 - 102 £+ 1, 8119 - 102 5,3400 - 102 + 4, 2600 - 104 -

Fayu 8,7694 - 102 + 2, 5528 - 102 2,0000 - 102 + 0, 0000 - 10° 1,0966 - 103 + 1,2076 - 102 2,0000 - 102 + 1,3500- 1012 -

Fas 2,1060 - 102 + 2,1493 - 101 2,1146 - 10 + 4, 4821 - 102 1,0267 - 103 + 1, 9155 - 102 7,3000 - 102 + 3,7400 - 101 -
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Tab. 4.13: Média & Desvio Padrdo dos erros absolutos entre o 6timo global de cada problema com D = 30 e as melhores solugdes obtidas pelos
algoritmos SPC-PNX, opt-aiNet, dopt-aiNet e cob-aiNet. Os melhores resultados estdo em negrito. Esta tabela é continuacdo das Tabelas [4.11]
ed.12]

_ SPC-PNX opt-aiNet _ dopt-aiNet _ _ cob-aiNet
Fi 9,3524 - 1079 + 4, 6327 - 1010 6,5635 - 10% &+ 7, 5591 - 103 9,9637 - 10* £+ 1, 5074 - 10* 4,8192- 10711 £ 2 5204 . 10~ 11
Fa 6,9482 - 1077 4+ 11,4911 - 106 6,9055 - 10* + 1,1351 - 10% 1,0773 - 10° + 3, 0514 - 10* 8,3417 - 10710 + 6,2444 . 101
Fg 1,1020 - 105 + 4, 2081 - 10° 7,1501 - 10% + 2,4312 - 108 2,0670 - 10° + 7,9586 - 108 9,5889 - 10° + 4, 0960 - 10°
Fgu 8,1320- 107 + 1,7457 - 106 1,0124 - 10% + 1,2271 - 10* 1,5929 - 10° + 4, 1708 - 10* 3,9601 - 10% + 5,9727 - 103
Fs 4,2374-10°% + 1, 3752 - 103 3,1931 - 10% + 3,0706 - 103 4,3249 - 10* + 4, 8666 - 10° 6,7246 - 10° £ 1, 1534 - 103
Fg 1,5197 - 10 + 1,4903 - 10* 3,9875 - 1010 + 8,2989 - 10° 7,9607 - 101° + 1, 8415 - 1010 1,8111 - 102 + 4,1378 - 102
Fr 1,4598 - 10~2 + 11,2391 - 102 4,0370- 101 46,0863 - 102 1,1967 - 104 & 7,4855 - 102 9,0553 - 1073 £ 9,6478 - 10~ 3
Fg 2,0932 - 101 + 4, 5876 - 10~2 2,0926 - 101 +6,1775 - 102 2,0952 - 101 +4,4543 . 102 2,0128 - 101 +2,4342 - 102
Fg 2,3934 - 10 + 6,2477 - 10° 3,3259 - 102 & 2,0030 - 10" 3,1800 - 102 + 3, 1418 - 10" 6,8244 - 10~ 't +6,0851 - 10~ 11
Fio 6,0297 - 101 + 4,0576 - 10* 3,3290 - 102 + 2,0739 - 10* 5,9156 - 102 + 6, 1634 - 101 1,2966 - 102 + 2,5193 - 10*
Fi1 1,1255 - 10" + 3,2979 - 10° 3,9446 - 101 + 1, 4409 - 10° 3,3516 - 10* + 1, 3824 - 10° 2,7778 - 10* + 1, 3818 - 10°
Fio 1,3134 - 10% + 1, 3346 - 10* 2,2025 - 10° + 2, 8587 - 10% 2,5512 - 10° + 5, 4450 - 104 7,2376 - 10% + 1,4671 - 104
Fi3 3,5881 - 100 + 1,0857 - 10° 3,0804 - 101 + 2, 3495 - 10° 3,5631 - 10* + 7,7582 - 10° 3,4531 - 100 + 6,8894 - 10!
Fia 1,3131 - 10" £+ 2,6887 - 10~ 1 1,3571-10" +1,7278 - 101 1,3949 - 10* 41,6098 - 10~ 1 1,3147 - 10* +2,6581 - 101
Fis 3,6822 - 102 + 9,4598 - 10' 4,9194 - 102 + 3,1956 - 10° 7,3948 - 102 + 5, 8888 - 101 7,6400 - 10”11 + 7, 9718 - 10~ 11
Fig 7,4683 - 101 + 3,6143 - 10t 3,3260 - 102 + 3, 3437 - 101 5,9955 - 102 + 5,8178 - 10! 1,5524 - 102 41,8724 - 10t
Fi7 8,5361 - 10 + 3,9099 - 10! 4,2209 - 102 + 2, 5448 - 10" 8,2121-10% £ 1, 3321 - 102 2,3951 - 102 + 3, 3555 - 10"
Fig 9,0504 - 102 + 1, 4284 - 10° 9,3509 - 102 + 1, 3353 - 10* 1,1209 - 103 + 4,2776 - 10* 9,2347 - 102 + 5,1172 - 10°
Fig 9,0482 - 102 + 1, 0871 - 10° 9,1884 - 102 + 3, 3481 - 10* 1,1134 - 10% + 3,4552 - 10! 9,0427 - 102 + 8, 3882 - 10*
Fao 9,0477 - 102 + 1, 0987 - 10° 9,2080 - 102 + 3, 6923 - 101 1,1066 - 103 + 4, 2209 - 101 8,9842 - 102 + 1, 0703 - 102
Fa1 5,0000 - 102 =+ 0, 0000 - 10° 6,4631 - 102 & 1, 4540 - 10" 1,3125 - 10% +2,5259 - 10° 4,9275 - 102 + 2,5101 - 10"
Fao 8,8125 - 102 + 1, 6213 - 10" 1,0496 - 10% + 2, 5881 - 10! 1,2285 - 103 + 4, 5987 - 10* 9,8933 - 102 + 2,6193 - 10*
Fas 5,3416 - 102 + 3,4895 - 10~ 4 7,0590 - 102 + 3, 5040 - 101 1,3258 - 103 + 3,5507 - 10* 5,3195 - 102 + 6, 1406 - 10°
Foa 2,0000 - 102 + 0, 0000 - 10° 6,1947 - 102 + 9, 6776 - 101 1,4389 - 103 + 2,9140 - 101 2,0000 - 102 +1,1306 - 103
Fas 2,1321 - 102 + 6,2752 - 101 3,3871 - 102 + 2, 7412 - 10> 1,3731-10% +£2,1013 - 10" 2,6456 - 102 £ 1, 4484 - 10"
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Tab. 4.15: Rank de cada algoritmo os problemas de teste da competicio CEC’2005 em D = 30. A antepenultima linha apresenta a média dos
ranks de cada algoritmo, a penultima linha o desvio padrdo dos ranks e a tltima linha o rank final, obtido a partir do rank médio. Os melhores
resultados estdo em negrito.

|| Bux-GLso | BLx-MA [ cokvo | DE | DMs-LPsO | EDA | G-CMA-ES | K-PCX | L-CMA-ES | L-SaDE | SPC-PNX |[ optaiNet | dopt-siNet || cob-aiNet

F1 1 1 12 1 1 1 1 1 1 1 1 13 14 1
Fa 1 9 12 11 7 1 1 10 1 6 8 13 14 1
F3 6 10 5 9 4 1 1 8 1 7 12 13 14 11
Fa 5 6 9 4 8 1 10 7 14 3 2 12 13 11
Fs 5 8 12 4 9 3 1 7 1 6 10 13 14 11
Fg 3 9 12 8 4 6 1 11 1 7 5 13 14 10
Fr 1 9 12 5 6 1 1 11 1 7 10 13 14 8
Fs 12 7 8 14 1 11 4 1 1 6 10 9 13 5
Fg 6 4 10 8 7 11 5 3 12 1 9 14 13 1
Fio 3 7 11 8 5 10 2 1 13 4 6 12 14 9
Fi1 4 9 12 11 6 14 1 8 3 5 2 13 10 7
Fio 6 4 11 3 1 5 9 14 8 2 7 12 13 10
Fis 9 8 10 5 3 12 4 11 2 1 7 13 14 6
Fia 2 4 8 10 1 9 5 12 14 3 6 11 13 7
Fis 4 7 11 8 6 10 2 14 3 5 9 12 13 1
Fie 6 10 12 1 7 9 2 4 3 14 5 11 13 8
Fi7 2 8 11 5 3 6 9 4 13 14 1 10 12 7
Fis 5 3 12 6 9 2 6 1 4 14 8 11 13 10
Fig 5 3 12 6 10 2 6 1 4 14 9 11 13 8
Fao0 7 3 12 8 6 2 8 1 4 14 10 11 13 5
Fa21 3 3 9 3 14 3 3 11 1 14 3 10 12 2
Fao 4 7 10 6 14 3 1 12 2 14 5 9 11 8
Fas 8 7 11 2 14 4 2 10 6 14 4 9 12 1
Faoa 8 1 10 1 14 1 9 6 11 14 1 7 12 1
Fas 2 4 11 10 14 1 3 5 9 14 6 8 12 7

Rank Médio 4,72 6,04 10,60 | 6,28 6,96 5,16 3,88 6,96 5,32 8,16 6,24 11,32 12,92 6,24

Desvio Padriio do Rank 2,73 2,79 1,73 3,49 4,40 4,27 3,07 4,50 4,83 5,17 3,28 1,84 1,04 3,64

Rank Final : 2 5 7 12 7 8 7 9 7 3 7 1 7 9 7 4 11 6 : 13 14 : 6
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para este problema.

Considerando os paradigmas associados a cada algoritmo e tomando a cob-aiNet como base de
comparagdo, € interessante notar que os algoritmos baseados em evolugdo diferencial (DE e L-SaDE)
e otimizagdo por enxame de particulas (DMS-L-PSO) sofreram mais que a cob-aiNet com o aumento
de dimensdo de D = 10 para D = 30, ja que todos os trés algoritmos foram, em média, superiores
a cob-aiNet no primeiro caso, e inferiores no segundo. E importante destacar aqui também que tanto
o algoritmo DMS-L-PSO quanto o L-SaDE nao conseguiram convergir para alguns problemas em
D = 30 (Liang & Suganthan, 2005; Qin & Suganthan, [2005)), o que levou os respectivos autores a
optarem por ndo reportarem estes resultados na literatura. Nestes casos, ambos os algoritmos foram

classificados com rank 14, corresponde a ultima posi¢do possivel de ser obtida.

Por outro lado, os algoritmos de estimacdo de distribui¢cao (EDA, L-CMA-ES e G-CMA-ES) e o
algoritmo memético BLX-MA foram os que menos sofreram com o aumento da dimensionalidade,
quando comparados a cob-aiNet, ja que o algoritmo proposto apresentou desempenho médio superior
a trés deles (EDA, L-CMA-ES e BLX-MA) em D = 10 e inferior a todos para o caso D = 30.
O G-CMA-ES foi o algoritmo de melhor desempenho médio em ambos os casos, sendo, inclusive,

considerado o vencedor da competicio CEC’2005.

E importante destacar aqui que os algoritmos de estimacdo de distribuigiio (EDAs) sdo ferramentas
que se utilizam de mecanismos mais elaborados que a simples combinacio de operadores de reprodu-
¢do, mutacdo e selecio, buscando construir, a cada iteragdo, modelos do espaco de busca do problema
que os permitam amostrar solu¢des cada vez mais promissoras com o passar do tempo. Ao fazerem
isso, os EDAs tendem a apresentar um progresso muito maior por itera¢cdo quando comparados a
outros paradigmas, apesar de, consequentemente, também terem custos computacionais maiores por
iteracdo.

Com relacdo aos algoritmos genéticos incrementais (K-PCX e SPC-PNX), a cob-aiNet obteve
desempenho médio superior ao K-PCX nas duas situagdes estudadas aqui e superior ao SPC-PNX
para o caso D = 10, empatando com este tltimo para D = 30. Ja o algoritmo genético geracional

BLX-GL50 apresentou rank médio superior ao da cob-aiNet em ambas as situagdes.

Por fim, um dltimo aspecto que chama a atencao nos resultados é o fato da cob-aiNet apresentar
um desempenho ruim para os problemas Fj a Fj, tanto com D = 10 quanto com D = 30, ainda
mais considerando-se que estes problemas sio monomodais. Ao analisar as caracteristicas destes
problemas, é possivel notar que tanto F3 quanto F5 possuem regides em torno do 6timo com pouca
inclinacdo, o que faz com que a cob-aiNet convirja lentamente em direcdo ao 6timo global e nao
consiga atingir uma solucdo de qualidade equivalente a da maioria dos demais algoritmos da com-
peti¢do (vide Figura4.25). O mau desempenho da cob-aiNet nestes dois problemas esta diretamente

associado aos seus operadores de hipermutacdo e busca local. O operador de hipermutagdo, como
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dito anteriormente, altera simultaneamente todas as varidveis de uma dada solu¢do candidata, o que
dificulta a localizacdo da direcao ideal que leve a geracao de solu¢gdes melhores que o individuo atual,
principalmente no caso de problemas de maior dimensdo. J4 o operador de busca local, principal
responsével pela evolugio constante observada na Figura 4.25 deixa de reinicializar os intervalos
de busca para cada varidvel a partir do momento em que consegue identificar a direcdo e o tamanho
do passo que devem ser seguidos. Sendo assim, apesar do operador de busca local ser iniciado com
intervalos de busca altos, estes valores sdo constantemente reduzidos até que o algoritmo encontre
a regido promissora do espaco de busca, o que faz com que a progressdo da busca local se torne
continua, impedindo assim a reinicializa¢ao dos intervalos de busca e a consequente aceleragao da

evolucao.

6211

6210

6209

o [
N ]
o =1
~ ®

Erro Absoluto
Erro Absoluto

6206

6205

6204
0 100 200 300 400 500 600 300 350 400 450
Iteracdes Iteracdes

(a) F3 (b) Fy

Fig. 4.25: Representagdo grafica da progressdo do erro absoluto nas iteragdes finais de uma execucdo do algo-
ritmo cob-aiNet para os problemas F3 e F.

Ja o problema F}, por sua vez, também apresenta as caracteristicas dos problemas F3 e Fj descri-
tas acima, mas adicionadas da presenca de ruido nos valores da fungdo-objetivo, o que leva o algo-
ritmo a nio conseguir evoluir adequadamente em algumas das repeti¢des, causando os altos valores
de erro absoluto médio observados nas Tabelas e

Dito isso, de maneira geral € possivel concluir que, apesar de ndo ter sido o algoritmo de melhor
desempenho para o conjunto de problemas da competicio CEC’2005, a cob-aiNet é uma ferramenta
competitiva também para situacdes em que se deseja apenas a obtencdo da melhor solucdo possivel
para o problema, ja que, se forem considerados os resultados obtidos tanto para D = 10 quanto para
D = 30, apenas dois algoritmos dentre os treze competidores apresentaram um rank final superior ao
da cob-aiNet em ambos os casos: 0 G-CMA-ES, vencedor da competicao, e o BLX-GLS50.

Foram feitos experimentos adicionais com os problemas F3 a Fj sem a utilizacio do operador de busca local, que
permitiram identificar a importancia deste operador nestes trés problemas. No entanto, para que esta secdo nao ficasse
excessivamente sobrecarregada, tais resultados foram omitidos aqui.
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4.4 Consideracoes Finais

Neste capitulo, foi feita uma série de experimentos com o intuito de avaliar o desempenho geral
do algoritmo cob-aiNet, tanto em relacdo a sua capacidade de localizacdo do 6timo global de cada
problema quanto a sua capacidade de manter a diversidade das solu¢des na populagdo. Além disso,
buscou-se aqui estudar também o impacto que cada um de seus pardmetros tem no desempenho da
ferramenta, além de comparar esta nova proposta a diversas outras abordagens da literatura. Para isso,
foi adotado o conjunto de fungdes de teste proposto para a Competi¢ao de Otimizacdo de Parametros
Reais da 2005 CEC Special Session on Real-Parameter Optimization, e as comparacdes foram feitas
tanto com os onze algoritmos que participaram desta competi¢do, que sdo baseados em diferentes
paradigmas de meta-heuristicas populacionais, quanto com duas outras ferramentas que adotam o
mesmo paradigma da cob-aiNet, ou seja, dois sistemas imunoldgicos artificiais (opt-aiNet e dopt-
aiNet).

Com relacdo a capacidade da cob-aiNet de localizar e manter diversos 6timos locais ao longo da
busca, em problemas multimodais, as comparagdes feitas com os dois SIAs (Se¢ao [.1) mostraram
que a ferramenta proposta nesta tese de fato possui mecanismos superiores de manutengdo de diver-
sidade, uma vez que em todos os problemas a cob-aiNet foi capaz de localizar uma maior quantidade
de 6timos locais, além de também ter sido capaz de se adaptar mais adequadamente as caracteristicas
de cada problema estudado. Nos problemas monomodais, a cob-aiNet sempre convergiu para uma
Unica solucdo, enquanto que nos multimodais o nimero de individuos em sua populacdo aumentou ou
diminuiu conforme a quantidade de 6timos locais existentes. Além disso, um outro aspecto em que
a cob-aiNet se mostrou superior foi quanto ao erro absoluto médio obtido entre o melhor individuo
encontrado durante a busca e o 6timo global do problema, ja que em todos os casos a cob-aiNet foi
capaz de atingir a precisdo de 1 - 10~ definida como desejavel.

Na andlise de sensibilidade do desempenho do algoritmo a diferentes ajustes de seus parametros
(Secao [.2)), foi possivel identificar como cada um destes pardmetros influencia o comportamento
da cob-aiNet, e também propor sugestdes sobre como devem ser ajustados. Dentre os parametros
estudados, ficou evidente que o limiar de supressao o, € o que tem maior impacto no desempenho da
ferramenta, além de ser o parametro de mais dificil ajuste.

Quando comparada aos onze algoritmos participantes da competicdo CEC’2005 e aos dois SIAs
em todos os problemas de teste, tanto em dimensao 10 quanto dimensao 30 (Se¢do[4.3)), foi observado
que a cob-aiNet se mostrou competitiva frente aos demais algoritmos, mesmo ndo apresentando o me-
lhor rank final em nenhuma das duas situagdes. No entanto, é importante ressaltar que a cob-aiNet foi
estudada com apenas dois conjuntos de parametros (um para DD = 10 e outro para D = 30), mantidos
fixos para todos os problemas estudados. Caso fossem utilizados conjuntos de parametros ajustados

especificamente para cada problema, os resultados tenderiam a ser melhores. Os resultados obtidos
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nestes experimentos serviram também para confirmar a superioridade da cob-aiNet frente a opt-ailNet
e dopt-ailNet, ja que o algoritmo proposto nesta tese apresentou um desempenho consistentemente
superior ao dos outros dois SIAs em praticamente todos os problemas tratados.

O fato da cob-aiNet ter se mostrado competitiva frente a algoritmos diversos, quando se busca
apenas a localiza¢do da melhor solucdo global para um problema de otimizagdo, e também de trazer
consigo a vantagem de poder ser ajustada para localizar multiplos 6timos locais quando tal carac-
teristica se faz necessdria, acabou motivando a extensio deste algoritmo para tratar problemas de

otimizacao multiobjetivo em espacos continuos, que serd introduzida e discutida no capitulo a seguir.



Capitulo 5

O Algoritmo cob-aiNet[MO]

No contexto de otimizag@o, uma classe de problemas que também requer a utilizacao de ferra-
mentas que possuam boa capacidade de manuten¢do de diversidade € a dos chamados problemas de
otimizagdo multiobjetivo (OMO —|Coello Coello et al.,[2007; Deb), 2001)), que tém como principal ca-
racteristica a exigéncia de otimizacao simultanea de muiltiplos critérios, geralmente conflitantes entre
si. Como visto no Capitulo 4 o algoritmo cob-aiNet demonstrou possuir mecanismos eficientes de
manutencdo de diversidade de solugdes em sua populacdo, que permitem até mesmo a localizagdo
de multiplos 6timos locais em uma udnica execucao, além de também ter se mostrado competitivo
frente a outras ferramentas da literatura quando se busca a localizacao da melhor solugdo global para
um problema de otimizacdo. Sendo assim, neste capitulo serd proposta e discutida uma extensao
do algoritmo cob-aiNet voltada para o tratamento de problemas de otimizacdo multiobjetivo em es-
pacos continuos, denominada cob-aiNet[MO] (Concentration-based Artificial Immune Network for
Multiobjective Optimization —|Coelho & Von Zuben, 201 1J).

Apesar do algoritmo cob-aiNet[MO] ter sido desenvolvido para o tratamento de problemas de oti-
mizacao multiobjetivo em espacos continuos, novamente € importante ressaltar que sua extensao para
outros tipos de problemas de otimizacdo multiobjetivo (como, por exemplo, otimiza¢do multiobje-
tivo combinatdria) € vidvel e pode adotar os mesmos passos concebidos para a familia de algoritmos
ailNet (de Franca et al., [2010a).

Este capitulo estd dividido em quatro se¢des principais. Na Secdo [5.1] serdo discutidos os prin-
cipais conceitos associados a otimizacdo multiobjetivo e ressaltadas as caracteristicas mais relevan-
tes que devem estar presentes em um algoritmo proposto para tratar esta classe de problemas. Na
Sec¢do [5.2] sera feito o posicionamento do algoritmo cob-aiNet[MO] frente a outras propostas da li-
teratura voltadas para otimiza¢do multiobjetivo. O algoritmo cob-aiNet[MO] propriamente dito sera
apresentado na Secdo Como muitos dos mecanismos desta nova ferramenta sao idénticos aos da

cob-aiNet original, previamente detalhados no Capitulo[3] na Secdo[5.3]serdo discutidos apenas aque-
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les aspectos que diferenciam uma ferramenta da outra. Por fim, os comentarios finais deste capitulo

serdo apresentados na Secdo [5.4]

5.1 Conceitos Gerais de Otimizacao Multiobjetivo

A primeira grande diferenca entre problemas de otimizagdo mono-objetivo e problemas de oti-
mizacdo multiobjetivo estd no conceito de solucdo propriamente dito. No caso de problemas de
otimizacdo mono-objetivo, a solu¢cdo corresponde a um ou mais pontos factiveis (ou seja, que aten-
dam a todas as restricdes) que levem a valores extremos da fung¢do-objetivo. Em outras palavras, caso
se tenha um problema de minimizagdo, a solugdo corresponderd ao conjunto de pontos factiveis que
possuem o menor valor da funcdo-objetivo, enquanto que em problemas de maximizacdo a solugao
serd o conjunto de pontos factiveis com o maior valor possivel da fung¢do-objetivo. J4 para o caso de
problemas de otimiza¢do multiobjetivo, este conceito de solucdes que correspondem a valores extre-
mos da fun¢@o-objetivo nao pode ser aplicado diretamente, uma vez que os objetivos (ou critérios) a
serem otimizados podem ser (e geralmente sdo) conflitantes.

Para ilustrar esta situacdo em que os multiplos objetivos sdo conflitantes entre si, tomemos um
exemplo didatico: suponha que um determinado veiculo serd construido e o fabricante deve escolher
tanto o material que serd utilizado na fabricacdo de suas chapas quanto a espessura que tais chapas
devem ter, de forma que o veiculo tenha simultaneamente uma maxima resisténcia a colisdes, o
menor custo de fabricagdo e o mais baixo consumo de combustivel possivel. Se o fabricante optar
pela utilizacao de aco, deverdo ser empregadas chapas de maior espessura para deixar o veiculo mais
resistente a colisdes, 0 que acarreta um maior peso e, consequentemente, um maior consumo de
combustivel. Para reduzir o peso e diminuir o consumo de combustivel, o fabricante poderia utilizar
outro tipo de material, como fibra de carbono, que € altamente resistente e leve, mas isto aumentaria
consideravelmente o custo de produc¢do do veiculo.

Neste exemplo, os trés objetivos a serem otimizados (custo, resisténcia e consumo de combustivel)
sdo claramente conflitantes dadas as varidveis passiveis de serem modificadas, uma vez que nao é
possivel escolher a solucdo extrema para um deles (resisténcia, por exemplo, com o uso de fibra de
carbono) e também obter resultados 6timos para os demais (com o uso de fibra de carbono, o custo
de producdo do veiculo € alto).

Geralmente, em problemas de otimizagdo multiobjetivo com objetivos conflitantes, existe um
conjunto de solugdes onde cada solucdo corresponde a um possivel compromisso entre os objetivos.
Cada uma das solugdes neste conjunto dtimo indica, para um dado valor de um dos objetivos, quais
sdo os melhores valores que os demais critérios podem ter. Sendo assim, € possivel afirmar que

podem existir conjuntos com infinitas solu¢cdes para um dado problema de otimiza¢do multiobjetivo,
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que correspondem aos infinitos compromissos possiveis entre os objetivos.

Sem perda de generalidade, os conceitos e defini¢des que serdo discutidos nesta secao considera-
r3o a definicdo de problema de otimizagdo multiobjetivo dada na Formulag@o [5.1} em que todos os
objetivos devem ser minimizados. Além disso, supde-se também que o problema de otimiza¢do em

questdo envolva apenas varidveis em espagos continuos.

Minimizar (f1(Z), fo(Z),....fu(Z)), (5.1
Sujeito a g; (%) >0, ji=1,2,...,J,
hi(7) = 0, k=1,2,... K,
ol <, <V, 1=1,2,...,n,
r; €R 1=1,2,...,n.

onde n € o nimero de varidveis (dimensao do problema), M € o nimero de objetivos, J € o nimero
de restrigdes de desigualdade, K é o niimero de restricdes de igualdade, z* é o limite inferior do
dominio da varidvel i e 2V € o limite superior do dominio da varidvel 7.

O conjunto de solucdes Gtimas para um problema de otimizacdo multiobjetivo como o ilustrado
na Formulagdo [5.1] é chamado de conjunto dtimo de Pareto, e contém apenas solugdes ditas ndo
dominadas (Coello Coello et al., 2007; Deb, 2001). Estes conceitos de domindncia e conjunto étimo

de Pareto serdo discutidos nas proximas sub-se¢des.

5.1.1 Dominancia e Dominancia Restrita

Diz-se que um dado vetor de solu¢do ¥ = (z1,...,x,), no espaco R", domina um vetor de
solu¢do ¥/ = (y1, . .., y,) (denotado por T < ¥) se e somente se & é melhor ou igual a i para todas as
M fungdes-objetivo do problema, e estritamente melhor que  em pelo menos uma delas. Em outras
palavras, dadas duas solugdes factiveis 7 e 3 para um problema equivalente ao da Formulagao
diz-se que ¥ < ¥ se e somente se Vm € {1,..., M}, (&) < f(y) e Ji € {1,..., M} : fi(¥) <
fi(¥) (Debl 2001).

Este conceito de dominéncia entre solu¢des permite a comparagdo direta entre duas solucdes
para um problema de otimizacdo multiobjetivo, através da avaliagdo de cada uma delas por todas as
funcdes-objetivo simultaneamente. Sendo assim, caso uma dada solu¢cdo ¥ domine uma solugéo 7/,
€ possivel dizer que  corresponde a um melhor compromisso entre os objetivos do problema que
aquele representado por .

Uma extensdo deste conceito de dominancia, que leva em consideracdo nao apenas os objetivos
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do problema mas também as restri¢des associadas a ele, € a chamada domindncia restrita (Deb, 2001
Deb et al., 2002a). Diz-se que uma dada solucio & domina com restri¢ées uma solugdo 4 se qualquer

uma das seguintes condicdes for verdadeira:
1. A solucdo ¥ € factivel e a solugdo i € infactivel;

2. Ambas as solugdes ¥ e ¢ sdo infactiveis mas a solu¢do & apresenta uma menor violacdo de

restricoes quando comparada a solugio v/,
3. Ambas as solugdes 7 e i/ sdo factiveis e ¥ = ¢/.

O grau de violacdo de restriges para uma solugio & € dado por uma métrica que indica o quao
severamente ¥ viola as restricdes do problema. Varias métricas podem ser utilizadas para fazer tal

avaliagdo, sendo que uma delas é dada na Equacao[5.2}

VR(Z) =) o(g;(2)) + ;; |7 (Z)] (5.2)

j=1
onde hy(Z) é o valor da k-ésima restricdo de igualdade para a solucdo Z, g;(Z) € o valor da j-ésima
restri¢do de desigualdade para a solucdo 7, o(g;(Z)) = 0 se g;(Z) > 0e o(g;(Z)) = |g;(Z)] se
9;(%) < 0.

Por permitirem uma comparagdo direta entre duas solucdes, os conceitos de dominancia e domi-
nancia restrita sdo empregados na grande maioria das meta-heuristicas populacionais voltadas para a

resolucdo de problemas de otimizacdo multiobjetivo.

5.1.2 Conjunto Otimo e Fronteira de Pareto

Em problemas de otimiza¢ao multiobjetivo, o conceito de “solugdes 6timas” estd associado aos
conceitos de conjunto otimo de Pareto e fronteira de Pareto. Tais defini¢des de otimalidade, intro-
duzidas por Francis Ysidro Edgeworth em 1881 (Edgeworth, [1881) e posteriormente generalizadas
por Vilfredo Pareto em 1896 (Pareto, |1896)), colocam que uma dada solugdo & pertence ao conjunto
otimo de Pareto caso nio exista nenhuma outra solug¢do ¥ factivel capaz de reduzir o valor de um
dos objetivos do problema (em relacdo a ©*) sem que simultaneamente haja um aumento em pelo
menos um dos demais critérios. Sendo assim, o conjunto 6timo de Pareto corresponde ao conjunto de
solucdes que ndo sdo dominadas por nenhuma outra solucao factivel no dominio do problema.

Um outro aspecto que diferencia os problemas de otimizacao multiobjetivo dos problemas mono-
objetivo € a necessidade de se trabalhar com dois espacos distintos: (i) o espago de busca propriamente
dito, também chamado de espaco de varidveis; e (ii) o espago de objetivos do problema, formado por

suas fungdes-objetivo. A aplicagdo das fungdes-objetivo de um problema a uma dada solucao pode
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ser vista como um processo de mapeamento desta solugdo, originalmente posicionada no espago de
varidveis, no espago de objetivos, como ilustrado na Figura [5.1] Diante disso, o mapeamento do

conjunto 6timo de Pareto no espaco de objetivos do problema recebe o nome de fronteira de Pareto.

y A Espago de Variaveis f 2 A Espaco de Objetivos

Y1

f2(x13y1)

X1 X

f](xlayl)z

Fig. 5.1: Exemplo de mapeamento de uma solug@o (z1, y1) do espaco de varidveis bidimensional para o espago
de objetivos, também bidimensional. Este mapeamento é obtido a partir da aplicac@o das fungdes-objetivo do
problema a qualquer ponto no espago de varidveis.

Na Figura [5.1] para propésitos de visualizagdo, ambos os espacos tém dimensdo 2. No entanto,
qualquer um dos dois espagos pode ter dimensdao menor que a do outro, dependendo da natureza do
problema de otimizacao.

Na Figura [5.2] estdao representados exemplos de fronteiras de Pareto de um problema hipotético
com dois objetivos (f; e f2), sendo que as areas hachuradas correspondem ao mapeamento da regido
de factibilidade do problema no espago de objetivos. Na Figura[5.2)(a) tem-se a representagdo gréfica
da fronteira de Pareto (traco escuro na borda inferior esquerda da regido de factibilidade) para o caso
em que ambos os critérios devem ser minimizados, enquanto que nas Figuras [5.2(b), [5.2]c) e[5.2(d)
observa-se, respectivamente, as fronteiras de Pareto para os casos em que (i) f; deve ser minimizado
e fo maximizado, (if) f; maximizado e f; minimizado, e (iii) tanto f; quanto f, maximizados. E
importante ressaltar que, nas Figuras [5.2(b) e[5.2[d), as linhas tracejadas ndo fazem parte da fronteira
de Pareto, e estdo representadas nas figuras apenas para destacar que as regides ndo convexas nao
possuem individuos ndo dominados, e portanto ndo fazem parte da fronteira de Pareto do problema.

Dados estes dois conceitos, € importante notar que, diferentemente de problemas mono-objetivo
em que o objetivo principal do processo de otimizacgao € encontrar o(s) 6timo(s) global(is), a resolug¢ao
de um problema multiobjetivo tradicionalmente requer: (i) a localizagdo um conjunto amplo e finito
de solucdes na fronteira de Pareto; e (ii) a garantia de que estas solucdes sejam diversas no espaco
de objetivos, para que se obtenha uma cobertura adequada da fronteira de Pareto do problema. Tal
“cobertura apropriada” da fronteira de Pareto geralmente estd associada a uma amostragem uniforme
desta fronteira, que permite que o usudrio obtenha o mais completo conjunto de compromissos otimos

entre os critérios possivel, permitindo assim a escolha a posteriori daquela solu¢do que melhor se
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Lt Min-Min f Min-Ma)f
A A

> /i > /i
(a) Minimizar f e f> (b) Minimizar f; e maximizar f
S, Max-Min ) Max-Max \
A A
> f1 > fl
(c) Maximizar f; e minimizar fo (d) Maximizar f; e fo

Fig. 5.2: Exemplos de fronteiras de Pareto para um problema biobjetivo hipotético. As fronteiras correspondem
aos tragos escuros nas bordas das dreas hachuradas, que, por sua vez, correspondem ao mapeamento da regido
de factibilidade do problema no espago de objetivos. Em (a) tem-se um exemplo de fronteira de Pareto para o
caso em que ambos 0s objetivos devem ser minimizados, em (b) para o caso em que f; deve ser minimizado
e fo maximizado, em (c) f; deve ser maximizado e fo minimizado e, em (d), ambos os critérios devem ser
maximizados.

adeque aos propdsitos do problema.

E possivel dizer que estas duas exigéncias para a solucdo de um problema multiobjetivo sdo, de
certa forma, ortogonais, uma vez que a satisfacdo de uma delas nao necessariamente leva a satisfacao
da outra. Diante disso, os algoritmos de otimizacdo multiobjetivo precisam incorporar mecanismos
capazes de enfatizar tanto a convergéncia do conjunto de solu¢des ndo dominadas para a fronteira de

Pareto do problema quanto a sua diversidade no espaco de objetivos (Deb, |[2001).

Além disso, como serd visto na proxima secdo, uma outra exigéncia, que também € importante
principalmente em problemas multiobjetivo multimodais, mas que raramente € tratada pelas ferra-
mentas propostas na literatura, é a manutencdo de diversidade também no espaco de varidveis do pro-
blema, que corresponde a um dos objetivos almejados com a proposicao do algoritmo cob-aiNet[MO]

neste capitulo.
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5.2 Posicionamento da Proposta

Desde os anos 1950, uma grande variedade de algoritmos vem sendo desenvolvida dentro da co-
munidade de Pesquisa Operacional para tratar problemas de otimiza¢ao multiobjetivo (Ehrgott, |2005;
Miettinen, 1999). No entanto, a grande maioria destes algoritmos tradicionais se baseia em alguma
forma de combina¢do dos multiplos objetivos em uma tnica fun¢iao-objetivo, ou até mesmo na oti-
mizacdo de um tnico critério escolhido a priori, enquanto que os demais passam a ser considerados
restricoes. Estas abordagens de combinacdo de objetivos ou conversdao de objetivos em restri¢des
acabam tendo uma série de limitacdes como, por exemplo, a exigéncia em alguns casos de um conhe-
cimento prévio de caracteristicas do problema por parte do usudrio e até mesmo a susceptibilidade de
algumas técnicas a forma da fronteira de Pareto (Deb) 2001)).

Nas ultimas duas décadas, as meta-heuristicas populacionais passaram a ser muito utilizadas no
contexto de otimiza¢do multiobjetivo, uma vez que elas sdo menos susceptiveis a forma da fronteira
de Pareto, praticamente nao demandam nenhum conhecimento prévio sobre caracteristicas especificas
do problema e, por trabalharem com uma populacio de solu¢des candidatas, podem ser capazes de
retornar, em uma unica execu¢do, um conjunto de solucdes ndao dominadas (Coello Coello, |1999,
20065 Deb, [2001). No entanto, apesar da vantagem de serem ferramentas de propdsito geral, as meta-
heuristicas populacionais para otimiza¢do multiobjetivo ndo garantem a obtencdo do 6timo global
do problema (no caso, a fronteira de Pareto), ndo garantem convergéncia e, quando convergem, nao
garantem custo até a convergéncia, como discutido no Capitulo [3] para as meta-heuristicas voltadas
para otimizagdo mono-objetivo.

Mesmo assim, dada a impossibilidade de contar com algoritmos exatos para tratar esses proble-
mas, um grande nimero de meta-heuristicas populacionais, baseadas principalmente no paradigma
de algoritmos evolutivos, foi proposto na literatura para tratar problemas de otimizagdo multiobje-
tivo (Coello Coello & Toscano Pulido, 2001} (Corne et al., 2000, 2001}; Deb et al., [2002a; Knowles &
Cornel, 2000; |Zitzler & Thielel [1999; Zitzler et al., 2002} [Zhang & Li, 2007), sendo que alguns destes
algoritmos, tais como NSGA-II (Deb et al., 2002a), SPEA2 (Zitzler et al., 2002) e MOEA/D (Zhang
& Li, 2007), sdo considerados estado-da-arte dentro desta drea de pesquisa.

Especificamente no contexto de sistemas imunoldgicos artificiais (SIAs), o nimero de propostas
de algoritmos imunoinspirados para otimizacdo multiobjetivo (Campelo et al., 2007; Freschi et al.,
2009) também € grande (Castro & Von Zuben, 2008, 2010b; Coello Coello & Cruz Cortés, 20055 Co-
elho & Von Zuben, 2006b; Freschi & Repettol [2006; |Gao & Wang, 2010; Jiao et al., [2005; |Lanaridis
& Stafylopatis, 2010; [Lu et al., 2005} Shang & Ma, [2006; [Tan et al., 2008)), sendo que dentre estes
pode-se destacar o algoritmo VIS (Freschi & Repetto, [2006) e a omni-aiNet (Coelho & Von Zuben,
2006b) que, como a cob-aiNet[MO] que serd apresentada neste capitulo, sdo baseados nos principios

de selecdo clonal (Burnet, [1978)) e rede imunoldgica (Jerne, [1974).
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Apesar da grande quantidade de meta-heuristicas propostas para otimiza¢do multiobjetivo e da
diversidade de paradigmas adotados em tais algoritmos, o principal objetivo almejado por tais técni-
cas quase sempre € a obtencdo de um conjunto de solucdes que esteja o mais proximo possivel da
fronteira de Pareto do problema e que, a0 mesmo tempo, tenha uma boa diversidade no espago de ob-
Jjetivos. Estas duas exigéncias bdsicas acabaram levando os pesquisadores da drea de OMO a focarem
seu trabalho em processos € mecanismos que atuam principalmente no espaco de objetivos, deixando
a questdo de diversidade no espaco de varidveis em segundo plano. No entanto, também € importante
considerar o comportamento das solu¢des ndo dominadas no espaco de varidveis, sendo que a pro-
posta de mecanismos que estimulam a diversidade tanto no espaco de objetivos quanto no espaco de
varidveis pode até mesmo ser mandatoria para resolugcdo de vérios tipos de problemas, principalmente
aqueles que apresentam caracteristicas de multimodalidade. Além disso, a correta obten¢do tanto do
conjunto otimo de Pareto quanto de uma boa fronteira de Pareto sdo muito importantes em uma série
de problemas reais, ja que facilitariam o processo de escolha a posteriori da melhor solugdo a ser
implantada na pratica, particularmente nas situacdes em que preferéncias e restri¢cdes especificas do

usudrio nao estdo bem definidas a priori (Zhou et al., 2009).

Este foco na manutencdo de diversidade apenas no espago de objetivos se fez presente até mesmo
nas ferramentas baseadas no paradigma de SIAs, que notoriamente podem possuir mecanismos efi-
cazes para manutencdo de diversidade no espaco de varidveis. Na grande maioria dos SIAs propostos
para otimizac¢ao multiobjetivo (Campelo et al.,[2007; Freschi et al., 2009), os mecanismos intrinsecos
de manutencao de diversidade acabaram se voltando para o espaco de objetivos, sendo o espaco de

varidveis novamente deixado em segundo plano.

Umas das ideias pioneiras de exploracdo de diversidade no espago de varidveis de problemas de
otimizacao multiobjetivo foi introduzida no inicio da década de 90, com a primeira proposta do al-
goritmo NSGA (Srinivas & Deb, [1994)), que incluiu uma abordagem de fitness sharing (Sarent &
Krihenbiihl, 1998) entre os seus mecanismos. No entanto, nos anos subsequentes o foco da pesquisa
em OMO se voltou, por quase uma década, para a manuten¢do de diversidade no espago de objetivos
do problema, até que em 2003 o algoritmo GDEA (Toffolo & Benini, |2003)) incorporou a diversi-
dade no espago de varidveis como um objetivo extra a ser maximizado durante a busca. Deste entdo,
apesar de alguns estudos sobre a questdo da diversidade propriamente dita terem sido propostos na
literatura (Preuss et al., [2006; Rudolph et al., 2007} Unrich et al., [2010), apenas algumas novas fer-
ramentas foram introduzidas, sendo duas em 2005 e duas em 2009. A primeira delas foi o algoritmo
omni-optimizer (Deb & Tiwari, 2005), que amplia a ideia do NSGA-II (Deb et al., 2002a) de forma
a considerar também a diversidade no espaco de varidveis, e é capaz de resolver tanto problemas
mono-objetivo quanto multiobjetivo. Ja a segunda proposta foi o algoritmo de (Chan & Ray (2005)),

que € um algoritmo evolutivo que avalia a qualidade e a diversidade de cada solucdo na populacio,
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tanto no espaco de objetivos quanto no de varidveis, através de duas métricas: a Contribuicdo de Le-
besgue e a Contagem de Vizinhanga. No ano de 2009, o primeiro algoritmo foi introduzido por Shir
et al. (2009), que incluiram a diversidade no espacgo de varidveis na ferramenta CMA-ES (Hansen &
Ostermelier, |1996) com niching. Por fim, Zhou et al.|(2009) propuseram o algoritmo MMEA (Proba-
bilistic Model-based Multiobjective Evolutionary Algorithm), que corresponde a um EDA (Larranaga
& Lozano, [2002) baseado em agrupamento, que estimula a diversidade no espacgo de varidveis através

de seu operador de reproducdo.

Diante desta escassez de ferramentas que buscam manter a diversidade de solu¢des no espaco
de varidveis em problemas de otimizacdo multiobjetivo, e dados os bons resultados obtidos pelo al-
goritmo cob-aiNet em problemas mono-objetivo, na proxima sec¢do serd apresentado e discutido o
algoritmo cob-aiNet[MO], que é uma extensao da cob-aiNet voltada para tratar problemas de otimi-

zacao multiobjetivo.

5.3 O Algoritmo cob-aiNet[MO]

Como mencionado anteriormente, o algoritmo cob-aiNet{MO] é uma extensdo da cob-aiNet, dis-
cutida no Capitulo (3| voltada para a resolucdo de problemas de otimiza¢cdo multiobjetivo. No entanto,
apesar de ambos os algoritmos possuirem operadores e mecanismos muito similares, o propésito de
cada um deles é um pouco diferente. Enquanto a cob-aiNet busca encontrar, além do(s) 6timo(s)
global(is) do problema, a maior quantidade possivel de 6timos locais, a cob-aiNet[MO] explora seus
mecanismos de manutengdo de diversidade ndo para localizar 6timos locais do problema de otimi-
zacdo multiobjetivo, mas para encontrar o melhor conjunto otimo de Pareto possivel. Sendo assim,
a cob-aiNet[MO] sempre buscard um conjunto de solu¢des ndo dominadas que, além de aproxima-
rem adequadamente a fronteira de Pareto, também cubram ao maximo o conjunto 6timo de Pareto do

problema.

A estrutura geral do algoritmo cob-aiNet[MO] esta representada no Pseudo-codigo Como é
possivel notar, o algoritmo cob-aiNet[MO] possui uma estrutura bem semelhante a da cob-aiNet (vide
Pseudo-codigo [3.2)), exceto por algumas inversdes da posigdo das avaliagdes de fitness e pela inclusdo
de uma etapa final de elimina¢do dos individuos dominados ainda presentes na populacio, de forma
que sejam retornadas ao usudrio apenas solu¢des nio dominadas. No entanto, alguns mecanismos
internos do algoritmo também sofreram modifica¢des para se adaptarem a este novo contexto, como
serd discutido nas proximas sub-sec¢des. A nao discussdo neste capitulo de algum operador do algo-
ritmo cob-aiNet[MO] implica que tal operador € idéntico ao originalmente proposto para o algoritmo

cob-aiNet, cuja descri¢do detalhada pode ser encontrada no Capitulo 3]
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Pseudo-codigo 5.1 Passos principais do algoritmo cob-aiNet[MO].
Parametros:
- nAB: nimero inicial de células na populagio;
- max AB: tamanho maximo da populacio;
- nC™%: ndmero maximo de clones por célula;
- nC™™: niimero minimo de clones por célula;
- Cp: concentragdo inicial de cada célula;
- 05: limiar de supressdo;
- 3% pardmetro inicial do operador de hipermutacio;
- B/ parametro final do operador de hipermutagio;
- LS;: nimero de iteracdes de busca local;
- LSy¢q: frequéncia da busca local;
- SR: intervalo de busca inicial, para cada variavel, do operador de busca local;

1- Gerar aleatoriamente a populacéo inicial de tamanho nAB;
2- Avaliar o fitness das células na populacdo inicial;
3- Avaliar a afinidade entre as células da popula¢@o inicial;
enquanto (critério de parada ndo estiver satisfeito) faca
4- Definir o nimero de clones nC; que deve ser gerado para cada célula 4;
5- Gerar nCj; clones para cada célula ¢ da populagio;
6- Aplicar o operador de hipermutagdo a cada um dos clones gerados;
7- Avaliar o fitness das novas células geradas;
8- Selecionar as células que deverdo ser mantidas na préxima iteracdo (com insercio);
se (iteragdo atual) mod LS., == 0 entdo
9- Aplicar o operador de Busca Local a todos os individuos;
fim se
10- Avaliar o fitness das células da populacio;
11- Avaliar a afinidade entre as células da populacio;
12- Atualizar a concentragdo de todas as células;
13- Eliminar da populagao as células com concentragio nula;
fim enquanto
14- Aplicar o operador de Busca Local a todos os individuos;
15- Avaliar o fitness das células da populacio;
16- Avaliar a afinidade entre as células da populagdo;
17- Atualizar a concentracdo de todas as células;
18- Eliminar da populagdo as células com concentra¢io nula;
19- Eliminar da populagao as células dominadas;

5.3.1 Meétricas de Afinidade e Atualizacao de Concentracgoes

Como visto anteriormente, dado que ndo existe uma representagdo explicita de antigenos em
SIAs voltados para otimizagdo de fungdes, foi adotada no algoritmo cob-aiNet uma métrica do tipo
fitness para avaliar a afinidade entre cada célula da populacio e os antigenos. Neste algoritmo, o

fitness de cada célula foi definido como sendo basicamente o valor da funcio-objetivo do problema,
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normalizado para todas as solugdes presentes na populacdo a cada iteracao e ajustado para que sempre

seja maximizado.

Ja em problemas de otimizac¢ao multiobjetivo, esta mesma abordagem nao pode ser adotada, uma
vez que ndo existe uma unica funcdo-objetivo a ser otimizada, salvo nas situagdes descritas na Se-
¢do[5.2]em que os critérios a serem otimizados sdo combinados em uma tnica fungdo de custo. Sendo
assim, para que as solucdes presentes na populacdo de uma meta-heuristica populacional possam ser
comparadas entre si, geralmente sdo adotadas duas abordagens diferentes ao se tratar problemas de
otimizacdo multiobjetivo: (i) as solu¢cdes podem ser ordenadas em classes de acordo com o critério
de ndao dominancia, de maneira semelhante a proposta no algoritmo NSGA-II (Deb et al., 2002a),
sendo que as solugdes dentro de uma mesma classe sdo diferenciadas conforme alguma métrica de
diversidade (favorecendo aqueles individuos que ocupam regides pouco povoadas da fronteira de Pa-
reto); ou (i) pode ser utilizada alguma técnica de atribuicdo de fitness, como proposto no algoritmo
SPEA?2 (Zitzler et al., 2002)), sendo que a métrica de fitness deve levar em consideragdo tanto o critério

de ndo dominéncia quanto a diversidade das solu¢des no espago de objetivos.

Como todos os mecanismos propostos para o algoritmo cob-aiNet se baseiam na existéncia de
um valor explicito de fitness para cada célula na populagdo, a estratégia de atribuicdo de fitness foi
escolhida para ser empregada na cob-aiNet[MO], o que permitiu que a maioria dos operadores origi-
nais da cob-aiNet se mantivesse inalterada. Além disso, outra vantagem da utilizacdo da estratégia de
atribuicdo de fitness esta no fato da possibilidade de se manter todos os mecanismos de manutengao
de diversidade da cob-aiNet[MO] voltados para o tratamento de diversidade no espago de varidveis
do problema, uma vez que o processo de otimizacdo da propria métrica de fitness se encarregard da
manutencao de diversidade no espaco de objetivos, além de buscar aproximar ao maximo a populagao

de solucdes da fronteira de Pareto do problema.

Diante disso, foi adotada no algoritmo cob-aiNet[MO] a estratégia de atribui¢io de fitness origi-

nalmente proposta no algoritmo SPEA?2 (Zitzler et al., 2002), dada na Equagdo [5.3]

FIPEA(4) = Ri(t) + Di(1), (5.3)

onde fPTFA2(t) é o fitness do algoritmo SPEA2 para o individuo 7 na iteragdo ¢, R;(t) é o chamado
fitness bruto do individuo ¢ na iteracdo ¢, dado pela Equagao[5.4]e responsével por avaliar a qualidade
da solugdo de acordo com o critério de ndo dominéncia, e D;(t) é a densidade do individuo i na
iteracdo ¢, dado pela Equac@o[5.6| e responsavel por avaliar a diversidade de cada solugéo no espago
de objetivos. De maneira geral, o fitness bruto R;(t) para o individuo 7 na iteragdo ¢ é dado pela soma

das forgas S;(t) de todos os individuos j que dominam o individuo i:
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Ri(t) = (1), (5.4)
JEP(t) € j=i
onde P(¢) é a populagdo de células do algoritmo na iteragdo t e S;(t) € a chamada for¢a do individuo
j, dada pela Equac@o[5.5]

Sj(t) = [{klk € P(t) e j X K}, (5.5)

onde P(t) é a populagéo de células do algoritmo na iteracdo t e | - | € a cardinalidade de um conjunto.
Em outras palavras, a for¢a do individuo j é dada pelo nimero de individuos da populag¢do P(t) que
J domina na iteracdo ¢.

A densidade do individuo ¢ assume a seguinte forma:

1

Dit) = NE(E) + 2

(5.6)

onde A\¥(t) € a distancia euclidiana entre o individuo i e seu k-ésimo vizinho mais préximo, avaliada

no espago de objetivos do problema. De acordo com a proposta de Zitzler et al.|(2002), &k = /|P()|,
ou seja, k € dado pela raiz quadrada do niimero de individuos presentes na populagdo na iteracao .
Como o fitness do algoritmo SPEA2 deve ser minimizado ao longo da evolugdo do algoritmo,
para manter a consisténcia com o algoritmo cob-aiNet original a métrica de fitness da cob-aiNet[MO]
foi definida conforme a Equagao que nada mais € que o valor de f;#42(t) normalizado em [0, 1]

e invertido para que seja maximizado:

FETEAR(E) — ming (fFPPA2 (1))

maus; (f7PPA2(0)) — min, (F77P2()) 57)

f@) =1~

onde f'(t) € [0,1] é o fimess da célula i na iteragiio ¢ e f5PEA2(t) é o valor de fitness do algoritmo
SPEA?2 para a célula 4, calculado conforme a Equagio[5.3]

Um aspecto importante a destacar sobre esta métrica de fitness adotada no algoritmo cob-
aiNet[MO] € o fato de seu valor para cada individuo depender de todas as demais células na po-
pulacdo. Sendo assim, toda vez que alguma célula da populagdo sofrer alguma modificacdo ou forem
inseridos ou removidos individuos, é necessdrio recalcular o fitness de todas as células, o que eleva
consideravelmente o custo computacional do algoritmo. No entanto, esta ndo € uma caracteristica
exclusiva da cob-aiNet[MO], ja que todos os demais algoritmos que se baseiam no critério de nao
dominancia e utilizam métricas de firness relativas aos demais individuos na populacio sofrem deste
mesmo problema.

Quanto a métrica de afinidade entre as células da populagdo, que é essencial para o mecanismo
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de variagdo de concentragdes dos individuos, ndo foi necessdria nenhuma alteragdo em relagdo a
proposta original da cob-aiNet, ou seja, a afinidade total de cada célula da populacdo em relacdo as

demais € dada por:

Yies Cf - [og —d(i, j)]
A () = Se el (5.8)

0 caso contrario

onde f/*(t) é a afinidade total entre a célula i e as demais células da populacdo na iteracdo ¢, J é
o conjunto de anticorpos melhores que i e que estdo mais proximos de v que um limiar o (raio de
afinidade ou raio de supressdo), CJ é a concentracio da célula j na iteragdo ¢ e d(i,j) é o valor de
uma métrica de distancia entre as células ¢ e j, avaliada no espaco de varidveis do problema.

O mecanismo de concentracdes das células na populacdo da cob-aiNet[MO] € basicamente o
mesmo introduzido na cob-ailNet, ou seja, cada novo individuo € inicializado com uma concentracdo

Cy (vide Pseudo-codigo[5.1) e, a cada iteragdo, este valor ¢ atualizado conforme a Equagio 5.9

(5.9)

t+1 — L.
0 caso contrario

Z- { min[(aCi — fA(t)), 1] seaCi — fA(t) > 0

onde C},, e C} € [0, 1] sdo, respectivamente, as concentragdes nova e antiga da célula 4, f/**(t) é a

afinidade do anticorpo ¢ com as demais células da populacdo (dada pela Equagao[5.8)) e v é dado pela

Equagdo [5.10]

A Ab(p) —
a:{ 140,1- £9(t) se fA%(t) =0 5.10)

0,85 caso contrario

onde f{¥(t) é o fitness da célula i.

A Uunica diferenca entre o mecanismo de concentragdes da cob-aiNet[MO] e da cob-aiNet é a
porcentagem minima de reducdo da concentragdo que um individuo sofre quando ele se encontra na
vizinhanga de outras solu¢des de maior fitness. Enquanto que na cob-aiNet esta redugéo é de 30%,
foi verificado empiricamente que, para a versdo multiobjetivo do algoritmo, uma redugdo de 15% se

mostra mais apropriada (vide Equacéo[5.10).

5.3.2 Selecao e Insercao de Novos Individuos

Da mesma maneira que o algoritmo cob-aiNet, o operador de sele¢do de novos individuos da cob-
aiNet[MO], aplicado apés as etapas de clonagem e hipermutacao (vide Pseudo-cédigo[5.1), também

€ responsavel pela insercdo de novos individuos que sejam promissores e tenham sido gerados em
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posicdes do espaco de busca supostamente ainda inexploradas pelas demais solugdes ja presentes
na populacdo. No entanto, a maneira com que siao escolhidos individuos para serem inseridos na
populacdo da cob-aiNet[MO] € diferente do que ocorre na cob-aiNet.

De maneira geral, o processo de selecdo e inser¢do na cob-aiNet[MO] se da basicamente em trés

etapas:

1. O melhor individuo (aquele com maior fiAg (t)) de cada conjunto de células, formado por cada
célula original e seus respectivos clones (ap6s hipermutagdo), € selecionado como o represen-
tante deste conjunto de células na proxima iteragao do algoritmo e herda o valor de concentra-

¢do da célula original.

2. Todos os clones gerados apds a etapa de hipermutacao (a partir de todas as células originais)
sdo comparados entre si, e aqueles ndo dominados se tornam candidatos a serem inseridos na

populacdo na préxima itera¢do do algoritmo.

3. Por fim, todas estas células candidatas sdo comparadas aos individuos j4 presentes na popula-
¢do do algoritmo e, caso alguma delas ndo esteja na vizinhanga de nenhuma outra célula, ou
seja, caso a distancia euclidiana no espago de varidveis ndo seja menor que o, para nenhuma
outra célula na populagio, esta célula candidata recebe concentraco inicial Cj e € inserida na

populacdo.

E importante ressaltar que, da mesma maneira que para o algoritmo cob-aiNet, todas as com-
paracOes que se utilizam do limiar de supressdo o, o fazem sempre relativamente a maior distincia

possivel no espaco de varidveis do problema, conforme previamente discutido na Secao [3.3.3]

5.3.3 Busca Local

Por fim, a tltima diferenca entre os algoritmos cob-aiNet e cob-aiNet[MO] se da no operador de
busca local. Da mesma maneira que a cob-aiNet, a cob-aiNet[MO] utiliza o operador LocalSearchl,
proposto como parte do algoritmo M7S (Tseng & Chen| 2008)) e apresentado na Se¢ao[3.3.4] A estru-
tura geral do operador LocalSearchl utilizado na cob-aiNet[MO] é exatamente a mesma previamente
apresentada no Pseudo-codigo sendo que a unica diferenca se d4 na forma com que as solucdes
sdo comparadas.

Como dito anteriormente, a métrica de fitness empregada na cob-aiNet[MO] avalia cada célula da
populacdo relativamente as demais presentes na populagdo. Sendo assim, cada modificacdo que um
dado individuo sofre durante a evolugdo da busca pode ter um impacto direto no fitness de todos os

outros individuos, o que exige que tal métrica seja constantemente recalculada para que represente
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corretamente a qualidade das solucdes atuais na populacdo. Como o operador de busca local aplica
variagdes em fodas as dimensdes de todos os individuos na populacio, a utilizagao direta do fitness
de cada célula nas comparagdes entre as novas solucdes geradas via busca local e a solug@o original
acabaria resultando em um custo computacional proibitivo, ja que, a cada modificacdo, todos os indi-
viduos na populacao precisariam ser reavaliados. Diante disso, foi utilizado aqui apenas o critério de
domindncia restrita para comparagdo de solucdes no operador de busca local, ndo sendo considerado
nenhum aspecto relativo a diversidade, seja no espago de varidveis ou no espaco de objetivos. Ao
adotar esta abordagem, a busca local se torna um operador que contribui apenas para a convergéncia
das solugdes para a fronteira de Pareto do problema, cabendo aos demais operadores do algoritmo

cob-aiNet[MO] tratar adequadamente a questdo da diversidade.

5.4 Consideracoes Finais

Neste capitulo, foi apresentada uma visdo geral dos principais conceitos associados a otimiza-
¢do multiobjetivo, além de também ter sido introduzido o algoritmo cob-aiNet[MO] (Concentration-
based Artificial Immune Network for Multiobjective Optimization), proposto como uma extensao
do algoritmo cob-aiNet voltada para o tratamento de problemas multiobjetivo. Além disso, a cob-
aiNet[MO)] foi posicionada frente a outras propostas da literatura e suas principais diferencas em
relacdo ao algoritmo original cob-aiNet foram discutidas em detalhes.

No préximo capitulo, serdo apresentados e discutidos diversos experimentos computacionais, fei-
tos com o intuito de avaliar o algoritmo cob-aiNet[MO] tanto em relagdo a sua capacidade de locali-
zac¢do da fronteira de Pareto quanto em relacdo a sua capacidade de manutencdo de diversidade, seja
no espaco de varidveis ou no espaco de objetivos. Além disso, serdo feitas também comparacgdes entre

a cob-aiNet[MO] e diversas outras abordagens da literatura.
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Capitulo 6

Resultados Experimentais — cob-aiNet[MO]

Para avaliar a capacidade de manutenc¢ao de diversidade do algoritmo cob-aiNet[MO], tanto no es-
paco de varidveis quanto no espago de objetivos, e também a sua eficicia em encontrar bons conjuntos
de solucdes ndo dominadas para problemas de otimizacdo multiobjetivo, foram feitos experimentos
com dez problemas de teste extraidos da literatura, cujos resultados serdao discutidos neste capitulo.
Tais experimentos foram divididos em trés partes: na primeira delas, o algoritmo proposto foi aplicado
a quatro problemas que possuem conjuntos de Pareto bem definidos, para que se avaliasse principal-
mente a capacidade de manutengao de diversidade no espaco de varidveis, enquanto que na segunda
parte buscou-se avaliar o desempenho geral da ferramenta em problemas de maior dimensdo. Para
isto, nesta segunda etapa foi adotado o conjunto de testes conhecido como ZDT (Zitzler et al., 2000).
Por fim, a cob-aiNet[MO] foi aplicada a um dos problemas do conjunto de teste conhecido como
DTLZ (Deb et al., [2002b)), para que fosse possivel verificar se a ferramenta proposta também é capaz
de tratar adequadamente problemas multiobjetivo com mais de dois critérios a serem otimizados.

Em todos os experimentos (exceto aqueles que envolvem o problema DTLZ) a cob-aiNet[MO]
foi comparada com as principais ferramentas da literatura capazes de manter a diversidade no espago
de varidveis, além dos algoritmos VIS (Vector Immune System — Fresch1 & Repetto, [2006), baseado
no paradigma de sistemas imunoldgicos artificiais, e NSGA-II (Non-dominated Sorting Genetic Algo-
rithm I —Deb et al., 2002a), até hoje considerado uma das ferramentas estado-da-arte para otimizacdo
multiobjetivo. Ja nos experimentos com o problema com mais de dois objetivos, a cob-aiNet[MO]
foi comparada apenas com o algoritmo NSGA-II.

Este capitulo estd estruturado em cinco se¢des principais. Na Secéo [6.1] serdo brevemente apre-
sentados os problemas de teste que foram utilizados nos experimentos que serao tratados aqui[l;cl, bem
como os algoritmos utilizados nas comparacdes e as métricas adotadas para avaliar os resultados. Na

Secdo|[6.2] serdo apresentados e discutidos os resultados obtidos na primeira parte dos experimentos,

19Uma explicacio detalhada sobre todos os problemas tratados aqui pode ser encontrada na Segéodo Apéndice
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enquanto que os resultados obtidos para os problemas ZDT serdo detalhados na Secdo Por fim,
os experimentos feitos com o problema DTLZ serdo discutidos na Secdo[6.4]e as consideracdes finais

sobre este capitulo serdo apresentadas na Secdo[6.5]

6.1 Metodologia Experimental

Nesta se¢do, serao brevemente apresentados os problemas de teste que foram adotados neste ca-
pitulo, bem como os algoritmos utilizados nas comparacdes com a cob-aiNet[MO] e as métricas

empregadas para avaliar os resultados obtidos por cada algoritmo.

6.1.1 Problemas de Teste

A primeira parte dos experimentos tratados neste capitulo, que serd apresentada na Sec¢ao|[6.2] teve
como principal intuito avaliar e comparar a capacidade do algoritmo cob-aiNet[MO] de encontrar ndo
s6 uma boa fronteira de Pareto, mas também um bom conjunto de Pareto. Para isso, foram utilizados
quatro problemas multimodais de otimizacao multiobjetivo, que apresentam caracteristicas distintas

entre si:

* Deb & Tiwari: proposto por Deb & Tiwari| (2005) para avaliar o algoritmo conhecido como
omni-optimizer, ¢ um problema biobjetivo, multimodal, com fronteira de Pareto convexa e que
apresenta o conjunto de Pareto distribuido em regides separadas e bem definidas do espaco de
varidveis (vide Se¢do [A.2.1.1). O problema de Deb & Tiwari possui n = 5 varidveis, sendo
z; € [0,6)Vie {l,---,n}.

* EBN: consiste em uma das func¢des da classe EBN de problemas proposta por Emmerich et al.
(2005). Os problemas da classe EBN sdo interessantes pois todas as solucdes factiveis do
problema, ou seja, dentro do dominio [0, 1]” onde n = 10, sdo Pareto-Gtimas, o que os torna
muito uteis para avaliar a capacidade de cada algoritmo distribuir as solu¢des no espaco de
varidveis. Nesta tese, o problema EBN selecionado, também biobjetivo, apresenta fronteira de
Pareto linear (vide Se¢io[A.2.1.2).

* Two-on-One 4: pertencente a classe de problemas denominada Two-on-One (Preuss et al.,
2006)), ¢ um problema biobjetivo bidimensional, cujo primeiro objetivo corresponde a um po-
lindmio de 4% ordem e o segundo a fungdo esfera (vide Se¢ao[A.2.1.3)). Dentre as cinco variantes
existentes para este problema, nesta tese foi escolhida a quarta (Two-on-One 4), por apresentar

fronteira de Pareto convexa e dividida em duas regioes.
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» Lamé Supersphere: pertence a familia de problemas proposta por [ Emmerich & Deutz| (2007),
cujas fronteiras de Pareto possuem geometria esférica ou superesférica. Neste problema, tam-
bém biobjetivo, a fronteira de Pareto é ndo convexa e o conjunto de Pareto, de dimensdo n = 4,
consiste basicamente em conjuntos de solugdes posicionadas em segmentos de linha paralelos e

equiespacados. A formulagao detalhada deste problema pode ser encontrada na Secao

Ja a segunda parte dos experimentos, que serd apresentada na Secdo [6.3] visou avaliar o desem-
penho geral do algoritmo cob-aiNet{MO] em problemas mais desafiadores que os discutidos anteri-
ormente, sendo que, para isso, foram utilizados os problemas conhecidos como ZDT (Zitzler et al.,
2000). Esta classe de problemas, muito utilizada na literatura (Castro & Von Zuben, 2010b; Deb
et al., 2002a; Deb & Tiwari, |2005; Freschi & Repetto, [2006; Gao & Wang, 2010; Zitzler et al.,|2002;
Zhou et al., 2009), é composta de seis problemas biobjetivo com caracteristicas diversas, sendo que

cinco deles foram empregados aqu

e ZDT1: € um problema com n = 30 varidveis e fronteira de Pareto continua, convexa e com

solugdes distribuidas uniformemente (vide Sec¢ao[A.2.2.1).

e ZDT2: andlogo ao problema ZDT1, mas com fronteira de Pareto ndo convexa (vide Se¢dao

[A.2.2.2).

e ZDT3: também possui n = 30 varidveis e tem como principal caracteristica uma fronteira de
Pareto descontinua (vide Secdo[A.2.2.3).

* ZDT4: problema com n = 10 varidveis e fronteira de Pareto convexa. A principal dificuldade
deste problema estd no fato de apresentar cerca de 8 - 10! solug¢des Pareto-6timas locais, o que

leva a formacgdo de 100 fronteiras, das quais apenas uma € a fronteira de Pareto do problema

(vide Secio[A.2.2.4).

e ZDT6: como o problema ZDT4, também possui n = 10 varidveis, mas sua fronteira de Pa-

reto nao € convexa e a densidade de solugdes na regido 6tima de Pareto ndo € uniforme (vide

Secao[A.2.2.5).

Por fim, na Sec@o [6.4] a cob-aiNet[MO] foi aplicada a um problema com trés objetivos, perten-
cente a classe de problemas de teste conhecida na literatura como DTLZ (Deb et al., 2002b). O intuito
principal deste tltimo experimento com a ferramenta proposta foi verificar se a cob-aiNet[MO] € ca-

paz de tratar adequadamente problemas com nimero de critérios superior a dois. De maneira geral,

10 problema ZDTS5 nio foi utilizado por se tratar de uma fungio booleana definida sobre cadeias bindrias, o que foge
do escopo deste trabalho.
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as meta-heuristicas voltadas para otimiza¢do multiobjetivo tendem a encontrar sérias dificuldades ao
lidarem com problemas com trés ou mais critérios, uma vez que o aumento da dimensao do espaco
de objetivos leva a uma reducdo da pressdo evolutiva em dire¢do a fronteira de Pareto, ja que os
individuos da populagdo tendem a se espalhar pelo espaco de objetivos e se tornarem mutuamente
ndo dominados (Sato et al., 2007). Existem algumas técnicas na literatura que visam minimizar os
efeitos negativos destes problemas com muitos objetivos (de Carvalho & Pozo, 2010; Lopez Jaimes
& Coello Coellol 2009), mas elas ndo serdo tratas aqui por estarem fora do escopo deste trabalho.

Os problemas DTLZ (Deb et al., 2002b)) correspondem a uma classe de nove problemas que t€m
como principal caracteristica a escalabilidade quanto ao nimero de objetivos a serem otimizados,
ou seja, o usudrio pode definir quantos critérios ele quer utilizar em cada um destes problemas. Na
Secido [6.4] foi utilizado o segundo problema da classe DTLZ, conhecido como DTLZ2, que possui
fronteira de Pareto esférica e ndo convexa. Uma explicacdo detalhada sobre a formulagdo do problema
DTLZ2 pode ser encontrada na Se¢io[A.2.3]

6.1.2 Algoritmos Utilizados nas Comparacoes

Com o intuito de avaliar o desempenho da cob-aiNet[MO] e posicioné-la frente a outros algorit-
mos da literatura, nos experimentos reportados neste capitulo a ferramenta proposta foi comparada
a cinco outras abordagens da literatura, sendo trés delas (omni-optimizer, KP1 e MMEA) as princi-
pais representantes das meta-heuristicas populacionais para otimizacdo multiobjetivo que possuem
mecanismos de manutencao de diversidade no espacgo de varidveis.

O algoritmo omni-optimizer foi proposto por Deb & Tiwari (2005) para ser uma ferramenta de
proposito geral, capaz de resolver tanto problemas de otimizacdo mono-objetivo quanto de otimi-
zacdo multiobjetivo, sem exigir do usudrio modificacdes significativas na estrutura da ferramenta.
De maneira geral, o omni-optimizer pode ser visto como uma extensdo do algoritmo NSGA-II (Deb
et al., 2002a), que passou a considerar também a questdo da diversidade no espago de varidveis.
Isso tornou o algoritmo capaz de tratar problemas multimodais de maneira mais eficiente, ou seja, o
omni-optimizer passou a apresentar uma menor susceptibilidade a 6timos locais quando comparado
ao NSGA-II, e também passou a permitir a obten¢do de conjuntos de Pareto mais completos.

Da mesma maneira que o omni-optimizer, o algoritmo KPI, proposto por Chan & Ray| (2005),
¢ um algoritmo evolutivo que avalia a qualidade e a diversidade de cada solug@o presente em sua
populacdo, tanto no espago de objetivos quanto no de varidveis. No entanto, no algoritmo KP1 isto
se da através da utilizacdo de duas métricas: (i) a Contribuicdo de Lebesgue, que € responsavel por
indicar quais sdo as solucdes que, além de estarem posicionadas em regides menos povoadas do
espaco de objetivos, também correspondem aos melhores individuos sob o critério de dominancia; e

(ii) a Contagem de Vizinhanca, que € uma estimativa da densidade de solu¢des presentes na regiao
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de cada individuo no espaco de varidveis do problema. Apesar do termo KP/ ndo ter sido utilizado
originalmente por Chan & Ray| (2005)), ele vem sendo empregado em outros trabalhos da literatura

para designar tal proposta (Zhou et al., 2009), sendo por isso também adotado aqui.

Ja a ferramenta MMEA (Probabilistic Model-based Multiobjective Evolutionary Algorithm —
Zhou et al., 2009) € um algoritmo de estimacgao de distribuicao (EDA —|Larrafiaga & Lozano, 2002)
que, a cada iteracdo, divide as solucdes presentes em sua populacdo em sub-populagdes (através de
uma técnica de agrupamento), conforme sua distribuicdo no espaco de objetivos. Apods esta divisdo
dos individuos em grupos, € feita entdo uma andlise de componentes principais (Jolliffe, [2002) para
identificar a dimensao do conjunto de Pareto correspondente a cada sub-populacio, sendo em seguida
criados modelos probabilisticos (um para cada grupo) que buscam reproduzir a distribui¢do das solu-
¢Oes Otimas de Pareto no espaco de varidveis. A partir destes modelos probabilisticos, os individuos
que constituirdo a populacao na proxima gerac¢ao sdo entdo amostrados, € o processo se repete. O al-
goritmo MMEA apresentou bons resultados no trabalho de Zhou et al.|(2009), superando até mesmo
os algoritmos omni-optimizer € KP1 nos problemas 14 tratados, o que faz com que alguns autores
ja o considerem como a ferramenta estado-da-arte dentre os algoritmos de otimizacdo multiobjetivo

capazes de manter a diversidade no espaco de varidveis.

Além destes trés algoritmos que, como a cob-aiNet[MO], visam especificamente manter a di-
versidade no espaco de varidveis, neste capitulo foram feitas comparagdes também com outras duas
ferramentas: o algoritmo NSGA-II (Non-dominated Sorting Genetic Algorithm I — Deb et al., 2002a),
que € um algoritmo genético considerado ainda hoje estado-da-arte dentre as meta-heuristicas para
otimizacdo multiobjetivo, e o algoritmo VIS (Vector Immune System — Freschi & Repettol, 2006) que,
como a cob-aiNet[MO], € baseado no paradigma de sistemas imunoldgicos artificiais e inspirado
tanto no principio de Sele¢do Clonal (Burnet, |1978)) quanto na teoria da Rede Imunolégica (Jerne,
1974)). Apesar da inspiracao na teoria da Rede Imunoldgica, o algoritmo VIS realiza a supressao de
solugdes a partir de seu grau de similaridade no espago de objetivos do problema, o que faz com que o
unico mecanismo responsavel por estimular a diversidade no espago de varidveis do problema esteja

associado a insercao periddica na populagcdo de novos individuos aleatoriamente gerados.

Para a realizacdo dos experimentos que serdo descritos nas proximas se¢des, todos os algoritmos
discutidos aqui foram implementados a partir das descri¢cdes presentes em suas respectivas publica-
coes, exceto o algoritmo MMEA, cujo cédigo-fonte original estd disponivel no seguinte endereco
(ultimo acesso em 29 de abril de 2011):

http://dces.essex.ac.uk/staff/qgzhang/


http://dces.essex.ac.uk/staff/qzhang/
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6.1.3 Meétricas de Avaliacao e Metodologia

Cada um dos algoritmos discutidos na Se¢@o[6.1.2] além da cob-aiNet[MO], foi aplicado aos nove
primeiros problemas de teste apresentados na Secdo [6.1.1] e os resultados obtidos foram avaliados
através de cinco métricas, que serdo discutidas aqui. No caso especifico do problema DTLZ2, que
serd tratado na Se¢@o|[6.4} apenas a cob-aiNet[MO] e o algoritmo NSGA-II foram comparados, sendo

para isto utilizada a métrica de cobertura entre dois conjuntos, que serd apresentada na Sec¢do[6.1.3.4]

6.1.3.1 Hipervolume

A métrica de hipervolume (também conhecida como S-metric ou medida de Lebesgue) corres-

ponde ao volume, no espaco de objetivos do problema, formado pelas solu¢cdes ndo dominadas en-

contradas por cada algoritmo e por um ponto de referéncia pré-definido (Coello Coello et al., 2007).

No caso especifico de problemas biobjetivo, a métrica de hipervolume pode ser interpretada como
a drea compreendida entre as solucdes ndo dominadas e o ponto de referéncia pré-definido, como
ilustrado na Figura[6.1]

f 2 A Ponto de Referéncia
s

' &
Ji

Fig. 6.1: Representagdo grafica da métrica de hipervolume, que corresponde a drea (representada em cinza na
figura) entre as solugdes nao dominadas (circulos) e um ponto de referéncia pré-definido. Neste exemplo, foi
considerado um problema biobjetivo de minimizagao.

Quanto maior for o valor da métrica de hipervolume para um dado conjunto de solucdes nao
dominadas, maior serd a proximidade destas solu¢des da fronteira de Pareto do problema e também
maior serd a cobertura desta fronteira.

Para os problemas que serdo discutidos neste capitulo, a métrica de hipervolume foi sempre cal-
culada utilizando-se os seguintes pontos de referéncia, escolhidos de forma a cobrirem todas as pos-
siveis solucdes da fronteira de Pareto de cada problema (vide Figura : [0, 0] para o problema Deb
& Tiwari; [1,1] para EBN;; [21, 10] para Two-on-One 4; [1, 1] para Lamé Supersphere; e [1, 1] para os
problemas ZDT. Quando alguma solugdo retornada por algum algoritmo estiver acima do ponto de

referéncia para um dado problema, sua contribuicao para o hipervolume serd nula.
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6.1.3.2 Espacamento

A métrica de espacamento (do inglés spacing) indica o qudo bem distribuidas estdo as solucdes
nao dominadas retornadas por um dado algoritmo (Coello Coello et al.l, 2007). Basicamente, esta
métrica avalia, no espago de objetivos, a variancia das distancias entre cada solu¢do em um conjunto
A e seus vizinhos, de forma que, quanto menor for o valor da métrica de espagamento, mais uniforme

serd a distribui¢do das solugdes. O célculo do espagamento para um conjunto de solugdes A é dado

por:
()= | > -
S(A) = |——— > (di—d)?, (6.1)
Al =1 i=1
onde d; = min; (| f1(Z;) — f1(Z;)| + | fo(Z:) — f2(Z)]), 4,5 = 1,-- -, |A], |A| € o ndmero de solugdes

nio dominadas no conjunto A e d é o valor médio para todos os d;. A aplicacdo desta métrica
geralmente supde que o algoritmo ja tenha convergido para uma solucao proxima a fronteira de Pareto

do problema.

6.1.3.3 Espalhamento Maximo

O espalhamento mdximo (do inglés maximum spread) avalia o comprimento da diagonal formada
pelos valores extremos das fungdes-objetivo observados no conjunto de solugdes nao dominadas ob-
tido por um dado algoritmo (Zitzler, 1999). Formalmente, o espalhamento méximo para um conjunto

A é dado por:

M 2
MS(A) = J > {g'lé}c[fm@)] - Igly[fm(@)]} , (62)
m=1
onde maxy:”1 [fm(Z;)] € o valor maximo para a fun¢do-objetivo m dentre as | A| solugdes no conjunto
ndo dominado A, min!*| [fm (Z;)] é 0 valor minimo da func@o-objetivo m dentre as |A| solugdes pre-
sentes no conjunto nao dominado A, e M é o nimero de objetivos do problema. Da mesma maneira
que para a métrica de espagamento, o espalhamento maximo também supde que a comparacao entre
os resultados obtidos por duas ferramentas distintas se faz assim que ambas tenham convergido ao

final de suas execugdes.

6.1.3.4 Cobertura entre Dois Conjuntos (C(A, B))

A métrica de cobertura entre dois conjuntos (do inglés two-set coverage — C(A, B)) calcula a

porcentagem de solugdes presentes em um dado conjunto B que sdo dominadas por, no minimo, uma
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solugdo presente no conjunto A (Zitzler, [1999), ou seja:

{be€ B|3a € A:a =< b}

c(4.5) = B] ’

(6.3)

onde | B| é o niimero de solugdes em B.

Quando C(A, B) = 1, tem-se um indicativo de que todas as solugdes no conjunto B sdo domi-
nadas pelas solugdes em A, e C(A, B) = 0 significa que nenhuma solucédo em B é dominada pelas
solugdes em A. E importante ressaltar que esta métrica de cobertura nio é simétrica, ou seja, C (A, B)

ndo é necessariamente igual a 1 — C(B, A).

6.1.3.5 Diversidade baseada em Hipercubos

A diversidade baseada em hipercubos (do inglé€s hypercube-based diversity) avalia o espalha-
mento das solu¢des ndo dominadas no espago de variaveis do problema (Deb et al., 2002a). Para o
célculo desta métrica de diversidade, o dominio do problema € dividido em um nimero pré-definido
de hipercubos, e o valor da métrica corresponderd ao nimero de hipercubos efetivamente ocupados

por solugdes (vide Figura [6.2)).

YA
Yu 5
YL
XL Xy k

Fig. 6.2: Representagdo grafica da métrica de diversidade baseada em hipercubos. Neste exemplo, tal métrica
foi calculada dividindo-se o dominio de cada varidvel (z; € [z, zy] e y; € [y, yu]) em 6 regides, o que levou
a formacao de 36 hiperareas. Como apenas 6 hiperareas estio efetivamente ocupadas por solugdes, o resultado
desta métrica de diversidade para este problema seré 6.

Da mesma maneira que as métricas de espacamento e espalhamento méaximo, a diversidade ba-
seada em hipercubos supde que os algoritmos ja tenham efetivamente convergido para um conjunto
de solucdes nao dominadas. Caso tal exigéncia ndo seja cumprida, qualquer ferramenta que distri-
bua uniformemente um certo ndmero de individuos pelo espaco de busca acabard obtendo valores
altos de diversidade, apesar de tais individuos ndo necessariamente corresponderem a solugdes para
o problema.

Como se trata de uma métrica custosa computacionalmente, principalmente para problemas com
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espacos de varidveis de alta dimensdo, a diversidade baseada em hipercubos s6 foi empregada na
primeira parte dos experimentos deste capitulo, descritos na Secdo [6.2] Para os quatro problemas
tratados na Sec@o[6.2] a métrica de diversidade baseada em hipercubos foi calculada a partir da divisao
do dominio de cada varidvel de cada problema em 20 intervalos, para que os hipercubos pudessem

ser obtidos.

Nos experimentos que serdo apresentados nas proximas se¢oes, os valores médios e os respecti-
vos desvios padrdo de todas estas métricas foram calculados a partir dos resultados obtidos apos 25
repeticoes da execucao de cada algoritmo para cada problema, e, como feito anteriormente no Capi-
tulo [} foi adotado o Wilcoxon’s Rank Sum test (com limiar 0,05 — Moore et al., 2007) para avaliar
a significancia estatistica dos resultados. Exceto para a métrica de cobertura entre dois conjuntos,
para a qual todos os algoritmos foram comparados par a par, o teste de Wilcoxon foi aplicado sempre
comparando os resultados obtidos pela cob-aiNet[MO] e por cada um dos demais algoritmos. No
caso especifico da métrica de cobertura, o teste de Wilcoxon foi aplicado sempre comparando os

resultados C(A, B) e C(B, A) individualmente, para cada par de algoritmos.

6.2 Analise da Capacidade de Manutencao de Diversidade no Es-
paco de Variaveis

Como dito anteriormente, o principal objetivo desta primeira parte dos experimentos com o algo-
ritmo cob-aiNet[MO] € avaliar sua capacidade de manutencdo de diversidade no espaco de varidveis
de cada problema. No entanto, a qualidade de cada conjunto de solu¢des ndo dominadas no espago
de objetivos também serd constantemente avaliada, j4 que a meta principal de qualquer algoritmo de
otimizacao multiobjetivo continua sendo a obtenc¢ao do conjunto de solu¢des que melhor se aproxime
da fronteira de Pareto do problema e que apresente a maior cobertura possivel desta fronteira.

Todos os algoritmos empregados aqui foram executados 25 vezes para cada problema, sendo que,
a cada repeticdo, o niimero maximo de avaliacdes das func¢des-objetivo foi definido como 4 - 10%.
Os parametros de cada algoritmo para cada problema foram ajustados através de uma série de ex-
perimentos preliminares, além de também terem sido seguidas indicac¢des fornecidas nos respectivos

artigos originais. Diante disso, cada algoritmo foi executado com os seguintes parametros:

* cob-aiNet[MO]: nimero de individuos na populagdo inicial nAB = 100; nimero minimo e
maximo de clones nC™" = 3 e nC™* = 7, respectivamente; concentracio inicial Cy = 0, 5;
tamanho médximo da populacio maxrAB = 150; 3* = 1,0 e 3/ = 0,001; e, finalmente, limiar
de supressdo o, = 0,060; 0, 150; 0,003 e 0,070 para os problemas Deb & Tiwari, EBN, Two-
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on-One 4 e Lamé Supersphere, respectivamente. O operador de busca local nao foi utilizado
nesta primeira parte dos experimentos, ou seja, LS;; = 0. O parametro o, foi ajustado com
os valores apresentados anteriormente para que o nimero final de solu¢des obtidas pela cob-

aiNet[MO] fosse o mais proximo possivel do dos demais algoritmos.

* NSGA-II: tamanho da populacdo igual a 100 individuos; probabilidade de mutacdo igual a
1/n, onde n é a dimensdo do problema; probabilidade de crossover igual a 1,0; e indices
de distribui¢do de crossover e de mutagdo (Deb et al., 2002a) iguais a 20. Tais indices de
distribui¢do dos operadores de crossover e mutagdo sdo parametros que, simplificadamente,
definem o quio espalhadas no espago de varidveis tenderdo estar as novas solucdes geradas por

cada um deles.

* omni-optimizer: tamanho da populacdo igual a 100 individuos; probabilidade de mutagdo
igual a 1/n, onde n é a dimenséo do problema; probabilidade de crossover igual a 1, 0; indices
de distribui¢do de crossover e de mutagdo (Deb & Tiwari, [2005)) iguais a 20; e § para a e-

dominancia igual a § = 0, 001.

* VIS: tamanho da populagdo inicial igual a 200; nimero de clones por célula igual a 5; por-
centagem de novas células aleatoriamente geradas e introduzidas na populagdo igual a 20%; 5

iteragdes entre etapas de supressdo; e avigual a 1, 0.

* KP1: tamanho da populagdo igual a 100; probabilidade de mutagdo igual a 1/n, onde n é a
dimensdo do problema; probabilidade de crossover igual a 0, 8; e indices de distribuicdo de

crossover e de mutagdo (Chan & Rayl, 2005) iguais a 20.

* MMEA: tamanho da populagdo igual a 100; « = 1,0; 8 = 1,0; 8 = 0, 8; e nlimero maximo
de grupos K., = 30.

Os valores médios e os desvios padrdao das métricas de hipervolume, espacamento, espalhamento
maximo e diversidade baseada em hipercubos, obtidos por cada algoritmo para cada um dos pro-
blemas tratados aqui, sdo fornecidos na Tabela [6.1] Os melhores resultados para cada métrica estdo
destacados em negrito na Tabela [6.1] enquanto que aqueles para os quais a hipétese nula do teste
de Wilcoxon pode ser rejeitada com significancia 0, 05, quando comparados aos resultados da cob-
aiNet[MO], estao marcados com “*”. Portanto, a presenca de “*” na Tabela indica quais sdo
os resultados que podem ser considerados estatisticamente distintos daqueles obtidos pelo algoritmo
cob-aiNet[MO]. Um resumo com os ranks de cada algoritmo frente aos demais, para as métricas
cujos resultados sdo dados na Tabela [6.1] é apresentado na Tabela Ja os valores médios e os res-

pectivos desvios padrdo para a métrica de cobertura, avaliada par a par entre todos os algoritmos para
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os problemas Deb & Tiwari, Two-on-One 4 € Lamé Supersphere, estao apresentados na Tabela
Os valores da métrica de cobertura para o problema EBN foram omitidos uma vez que, como todas
as solucdes factiveis deste problema também sdo Pareto-6timas, o valor de C(A, B) serd sempre nulo
para quaisquer algoritmos A e B. Na Tabela os resultados devem ser analisados sempre entre
as posi¢des equidistantes da diagonal principal, ou seja, deve-se comparar C(A, B) com C(B, A).
Dito isso, os valores em negrito correspondem entdo aquelas situagdes em que um dado algoritmo
A domina um niimero maior de soluc¢des de outro algoritmo B do que B domina de A, enquanto
que valores marcados por * correspondem aqueles para os quais a hipotese nula do teste de Wilcoxon
(também aplicado para a par) pode ser rejeitada com significancia 0, 05, ou seja, aqueles em que a dis-
tribuicao da porcentagem de solu¢des de B dominadas pelo algoritmo A € estatisticamente diferente
da distribuicdo da porcentagem de solu¢des de A dominadas por B, considerando-se as 25 repeti¢oes

para cada problema.

Tomando primeiramente o problema Deb & Tiwari, é possivel observar na Tabela que o
NSGA-II € o algoritmo que gera o conjunto final de solu¢des ndo dominadas mais préximo da fron-
teira de Pareto do problema, uma vez que suas solugdes sempre dominam um nimero maior de
solugdes dos demais algoritmos do que as solu¢des dos demais algoritmos dominam suas solucdes.
Num extremo oposto, o algoritmo MMEA claramente ndo foi capaz de convergir adequadamente para
este problema, ja que suas solugdes foram capazes de dominar, em média, apenas 1% das solugdes
geradas pelo algoritmo VIS (e 0% das solugdes geradas pelos demais algoritmos), enquanto que as
outras ferramentas geraram conjuntos de solug¢des capazes de dominar, no minimo, 93% das solugdes
geradas pelo MMEA. Esta incapacidade do algoritmo MMEA de convergir para este problema fica
evidente nos resultados ilustrados na Figura [6.3] em que sdo apresentados graficamente os conjunto
de solu¢des ndo dominadas obtidas por cada algoritmo para o problema Deb & Tiwari, na repeti¢do

em que cada um deles obteve o maior valor para a métrica de hipervolume.

O algoritmo cob-aiNet[MO], por sua vez, foi a ferramenta que apresentou o segundo melhor
resultado em relacdo a métrica de cobertura para o problema Deb & Tiwari. Como pode ser visto
na Tabela [6.3] o algoritmo proposto neste trabalho foi, em média, capaz de dominar uma quantidade
significativamente maior de solu¢gdes quando comparado a todas as demais ferramentas utilizadas
aqui, exceto o NSGA-II. Tais resultados sdo mais evidentes quando as comparagdes sdo feitas com os

algoritmos omni-optimizer, VIS e MMEA.

Com relacdo as demais métricas, cujos resultados estdo apresentados nas Tabelas e 0
algoritmo NSGA-II também foi a ferramenta que obteve os melhores valores médios de hipervo-
lume para o problema Deb & Tiwari, enquanto que a cob-aiNet[MO] foi o melhor algoritmo segundo
todas as demais métricas, principalmente na diversidade baseada em hipercubos. Este resultado sig-

nificativamente superior na métrica de diversidade indica que, para este problema, a cob-aiNet[MO]
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Tab. 6.1: Média £+ Desvio Padrdo das métricas de hipervolume, espacamento, espalhamento mdximo e diversidade baseada em hipercubos. Os
melhores resultados estdo em negrito. Os resultados para os quais a hipdtese nula do teste de Wilcoxon (quando comparados aos da cob-aiNet)
pode ser rejeitada com significancia 0, 05 estdo marcados com .

Hipervolume (maior é melhor)

cob-aiNet[MO]

NSGA-II

omni-optimizer

VIS

KP1

MMEA

Deb & Tiwari 19,298 4+ 0,020 19,458 +0,007* 19,308 £+ 0,022 19,049 £+ 0, 080* 19,352 4+ 0, 020* 17,446 + 0,199*

EBN 0,485+ 0,002 0,486 £ 0,004* 0,399 + 0,021* 0,412 +0,012* 0,490 + 0,001* 0,494 + 0,000*
Two-on-One 4 126,376 £ 0,033 126,435 £ 0,365* | 126,298 £ 0,430* | 125,263 +1,030* | 126,293 +0,354 | 126,666 + 0,006*

Lamé Supersphere 0,205 £ 0,000 0,210 + 0,000% 0,207 £+ 0,000%* 0,205 + 0,002 0,207 + 0,000%* 0,210 =+ 0,000*

Espacamento (menor € melhor)
cob-aiNet[MO] NSGA-II omni-optimizer VIS KP1 MMEA

Deb & Tiwari 0,032 £ 0,012 0,033 + 0,004 0,045 + 0,004* 0,061 + 0,015%* 0,057 + 0,007* 0,212 £ 0,069*

EBN 0,015 £ 0,005 0,017 + 0,003 0,010 % 0, 005* 0,016 + 0,009 0,012 + 0, 002* 0,003 £ 0,000*

Two-on-One 4 0,117+ 0,017 0,107 £ 0,023* 0,075+ 0,010%* 0,201 +0,047* 0,094 + 0,010%* 0,031 £ 0,002*

Lamé Supersphere 0,004 + 0,002 0,007 £ 0,002* 0,020 %+ 0, 022* 0,019 4+ 0,027* 0,011 4+ 0,001* 0,003 £ 0,000*

Espalhamento Maximo (maior é melhor)

cob-aiNet[MO]

NSGA-II

omni-optimizer

VIS

KP1

MMEA

Deb & Tiwari
EBN
Two-on-One 4

Lamé Supersphere

7,070 + 0,006
1,412 4+ 0,003

16,386 & 0,001
1,414 + 0,000

7,004 + 0, 058*
1,375 4 0,017*
16,105 + 0,974
1,425 + 0, 036*

6,814 + 0, 147*
0,550 = 0, 099*
15,883 + 1,195%
1,507 £ 0,205

6,688 + 0, 309*
0,899 + 0, 060*
16,131 + 0,419
1,493 + 0, 163*

7,066 =+ 0,027
1,360 + 0,010*
16,104 £ 0,974
1,420 +0,011%

6,986 & 0, 441

1,333 +0,016*
16,379 =+ 0, 005*
1,417 + 0,003*

Diversidade Baseada em Hipercubos (maior ¢ melhor)

cob-aiNet[MO]

NSGA-II

omni-optimizer

VIS

KP1

MMEA

Deb & Tiwari
EBN
Two-on-One 4

Lamé Supersphere

77,800 + 2,739
132,640 + 4,172
11,760 £ 0,523
106,680 + 4,039

40,320 =+ 6, 706*
67,400 + 6,110*
11,200 =+ 1, 155*
82,040 + 3, 878%*

64,720 & 7, 334*
99, 480 + 0, 823*
10,960 =+ 1,744
85,600 + 2, 814*

32,520 + 4, 053*
30,440 + 5, 140*
11,400 + 1,658

69,160 + 10, 003*

43,800 + 4,272*
91,200 + 2, 198*
12,000 + 1,683
66, 840 =+ 3, 602

24,520 + 3, 331*
99, 880 + 0, 332*
11,080 =+ 0, 400*
99,400 + 0, 816*




6.2 Analise da Capacidade de Manutencao de Diversidade no Espaco de Varidveis 143

Tab. 6.2: Ranks de cada algoritmo, frente aos demais, obtidos a partir das métricas de hipervolume, espaca-
mento, espalhamento mdximo e diversidade baseada em hipercubos. Na ultima linha é apresentado o rank
médio obtido por cada ferramenta.

Hipervolume

cob-aiNet[MO] NSGA-II omni-optimizer VIS KP1 MMEA
Deb & Tiwari 4 1 3 5 2 6
EBN 4 3 6 5 2 1
Two-on-One 4 3 2 4 6 5 1
Lamé Supersphere 5 1 4 6 3 2

Espacamento

cob-aiNet[MO] NSGA-II omni-optimizer VIS KP1 MMEA
Deb & Tiwari 1 2 3 5 4 6
EBN 4 6 2 5 3 1
Two-on-One 4 5 4 2 6 3 1
Lamé Supersphere 2 3 6 5 4 1

Espalhamento Maximo

cob-aiNet[MO] NSGA-II omni-optimizer VIS KP1 MMEA
Deb & Tiwari 1 3 5 6 2 4
EBN 1 2 5 3 4
Two-on-One 4 1 4 6 3 5 2
Lamé Supersphere 6 3 1 2 4 5

Diversidade Baseada em Hipercubos

cob-aiNet[MO] NSGA-II omni-optimizer VIS KP1 MMEA
Deb & Tiwari 1 4 2 5 3 6
EBN 1 5 3 6 4 2
Two-on-One 4 2 4 6 3 1 5
Lamé Supersphere 1 4 3 5 6 2

Rank Médio + Desvio Padrao
cob-aiNet[MO] NSGA-II omni-optimizer VIS KP1 MMEA
2,63+1,78 3,19+1,38 3,88+1,75 4,88+1,20 | 3,38+1,31 | 3,06+ 2,02

possui mecanismos mais eficazes de manutengao de diversidade no espago de varidveis, o que fica
evidente nos resultados dados na Figura [6.4] que ilustram, no espago de varidveis, os conjuntos fi-
nais de solucdes ndo dominadas obtidas pela cob-aiNet[MO] e pelo omni-optimizer, na repeti¢do
em que cada algoritmo obteve o melhor valor para a métrica de diversidade baseada em hipercubos.
O omni-optimizer foi o algoritmo que apresentou o segundo melhor desempenho segundo o crité-
rio de diversidade, e por isso foi utilizado como base de comparacao. Como € possivel observar na
Figura a cob-aiNet[MO] foi capaz de encontrar, ou seja, de posicionar individuos em todas as

regides do espaco de varidveis que possuem solucdes do conjunto de Pareto, enquanto que o omni-
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Tab. 6.3: Média 4 Desvio Padrdo dos valores, em porcentagem, da métrica de Cobertura entre Dois Conjuntos
C(A, B). Os resultados em negrito correspondem as situagdes em que um algoritmo A cobre um maior nimero
de solugdes de um algoritmo B do que B cobre de A. Os resultados para os quais a hipétese nula do teste de
Wilcoxon pode ser rejeitada com significancia 0, 05 estdo marcados com .

Deb & Tiwari
Algoritmo A
cob-aiNet{MO] | NSGA-II | omni-optimizer | VIS | KP1 | MMEA
cob-aiNet[MO] - 16 + 5+ 6 + 3 1415 | 114£5% | 0+0*
NSGA-II 9+ 4% - 4+ 2% 0+1% | 743% | 0+0*
Algoritmo B omni-optimizer 25 + 5% 44 + 5% - 6 £ 3* 29 + 5% 0 £ 0*
VIS 56 + 9* 82 + 6* 62 + 9* - 67+ 9% | 142¢
KP1 16 + 5% 27 + 7% 12 + 4% 34 2% - 0+ 0%
MMEA 98 + 3+ 99 + 2+ 98 + 2+ 93+ 6* | 99 + 2 -
Two-onOne 4
Algoritmo A
cob-aiNet{MO] | NSGA-II | omni-optimizer | VIS | KP1 | MMEA
cob-aiNet[MO] - 4+ 2% 34 2% 1415 | 242¢ | 5+2%
NSGA-II 10 + 6* - 24 1% 1+1% | 344% | 8+5*
Algoritmo B omni-optimizer 12 + 3% 15 £ 5% - 4 4 2% 10 +£3*% | 21 £4*
VIS 24 + 7 30 + 8* 27 + 6* - 24+ 5% | 38+ 7
KP1 19 + 5% 22 + 5+ 19 + 3+ 74 3% - 29 + 6*
MMEA 3+ 2% 3+ 2% 2+ 2% 141% | 241% -
Lamé Superspheres
Algoritmo A
cob-aiNet{MO] | NSGA-II | omni-optimizer | VIS | KP1 | MMEA
cob-aiNet[MO] - 3+ 2% 14 1% 1415 | 241% | 1+£1%
NSGA-II 4+ 2 - 0+ 1% 0+1% | 141% | 141%
Algoritmo B omni-optimizer 13 + 3* 19 + 3* - 9+4* 13+ 3* | 16 £4*
VIS 10 + 4+ 15 + 4+ 54 2% - 10+ 3% | 12+ 3%
KP1 10 + 3+ 11 + 4 4+ 2% 5+ 2% - 8+ 4
MMEA 7+ 2% 11 + 3+ 4+ 2% 3+1% | 543 -

optimizer, mesmo em sua melhor execucdo, ndo conseguiu posicionar nenhuma solug¢do nas regides

destacadas por retangulos.

Com relacdo ao problema EBN, o algoritmo MMEA foi o que apresentou o melhor resultado em
relacdo ao hipervolume, enquanto que a cob-aiNet[MO] foi superior tanto em espalhamento maximo
quanto em diversidade no espaco de varidveis. Quanto ao espagamento, o algoritmo MMEA tam-

bém foi a ferramenta que obteve os melhores valores, o que fica evidente nos resultados apresentados
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Fig. 6.3: Representacdo grafica, no espago de objetivos, do conjunto de solugdes ndo dominadas retornado por
cada algoritmo para o problema Deb & Tiwari. Tais solu¢des foram obtidas na repeti¢do em que cada algoritmo
atingiu o maior valor para a métrica de hipervolume.

na Figura [6.5] que correspondem a representacdo gréfica, no espaco de objetivos, das solugdes ob-
tidas por cada algoritmo para o problema EBN. Como é possivel observar na Figura [6.5] apesar da
cob-aiNet[MOY] ter conseguido posicionar solu¢cdes nos dois extremos da fronteira de Pareto, o que
conferiu a este algoritmo um maior valor de espalhamento miximo, de modo geral suas solu¢des ndao
estdo tdo uniformemente distribuidas quanto as obtidas pelo MMEA, o que garantiu a este ultimo

valores melhores para a métrica de espacamento.

Quanto a diversidade no espago de varidveis, a Figura [6.6 ilustra os conjuntos de solu¢des nio
dominadas obtidos por cada algoritmo para o problema EBN, na repeti¢do que levou aos maiores
valores de diversidade baseada em hipercubos. Dado que o problema EBN possui n = 10 dimensdes,
por questdes de espago estio representadas na Figura[6.6apenas as duas primeiras variaveis, =1 e 5.
Como visto anteriormente, o problema EBN tem como principal caracteristica o fato de todas as suas
solugdes factiveis pertencerem ao conjunto de Pareto, o que faz com que a distribuicdo das solucdes
no espago de varidveis seja um critério fundamental a ser avaliado para este problema. Sendo assim,
como pode ser observado na Figura [6.6] a cob-aiNet[MO] é o algoritmo que mais se aproxima da
situacdo desejada, sendo seguida pelas ferramentas omni-optimizer e MMEA, o que € corroborado

pelos resultados de diversidade baseada em hipercubos apresentados na Tabela[6.1]

Para o problema Two-on-One 4, os resultados apresentados nas Tabelas|[6.1][6.2]e[6.3|mostram que
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Fig. 6.4: Representagdo grafica, no espaco de varidveis, dos conjuntos de solu¢gdes ndo dominadas obtidos pela
cob-aiNet[MO] (regido superior a direita) e pelo omni-optimizer (regido inferior a esquerda) para o problema
Deb & Tiwari. Tais solugdes foram obtidas na repeticdo em que cada algoritmo atingiu o maior valor para a
métrica de diversidade baseada em hipercubos. As dreas destacadas por retdngulos indicam regides do conjunto
de Pareto que ndo foram identificadas pelo omni-optimizer.

a ferramenta MMEA foi o algoritmo que obteve o conjunto de solu¢des mais préximo da fronteira
real do problema (vide Tabela[6.3)), o que resultou em um hipervolume significativamente maior que
o obtido pelos demais algoritmos. Além disso, o MMEA foi a ferramenta que conseguiu o melhor
espagamento entre as solugdes, como pode ser visto graficamente na Figura[6.7] que ilustra, no espago

de objetivos, o conjunto de solu¢des nao dominadas obtido por cada algoritmo na repeticdo em que
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Fig. 6.5: Representagdo grafica, no espago de objetivos, do conjunto de solugdes ndo dominadas retornado por
cada algoritmo para o problema EBN. Tais solu¢des foram obtidas na repeti¢do em que cada algoritmo atingiu
0 maior valor para a métrica de hipervolume.

cada um deles obteve o melhor hipervolume.

J4 a cob-aiNet[MO], por sua vez, obteve o melhor espalhamento e ficou em segundo lugar no
critério de diversidade baseada em hipercubos, atrds do algoritmo KP1. Esta maior diversidade no
espaco de varidveis obtida pelo algoritmo KP1 fica evidente na Figura em que sdo apresentadas
as distribui¢cdes das solugcdes ndo dominadas retornadas por cada algoritmo no espago de varidveis.
No entanto, ¢ importante destacar que este maior espalhamento conseguido pelo algoritmo KP1 foi
obtido as custas de uma pior aproximagdo da fronteira de Pareto do problema, como pode ser visto nos
resultados da Tabela [6.3} enquanto a cob-aiNet[MO] obteve um conjunto de solugdes que dominam,
em média, 19% das solugdes obtidas pelo KP1, as solugdes obtidas por este dltimo algoritmo sdo

capazes de dominar apenas 2% daquelas retornadas pela cob-aiNet{MO].

Um outro aspecto que cabe ressaltar diante dos resultados para o problema Two-on-One 4, apre-
sentados nas Tabelas[6.1]e[6.2] € o fato do algoritmo omni-optimizer ter obtido os piores resultados de
espalhamento maximo, o que indica que esta ferramenta nem sempre conseguiu localizar os extremos
da fronteira de Pareto do problema. O algoritmo VIS, por sua vez, foi a ferramenta que obteve o pior
espacamento entre as solugdes, o que fica evidente principalmente no segmento inferior da fronteira
de Pareto ilustrada na Figura Estes dois algoritmos apresentaram resultados semelhantes tam-

bém para o problema EBN (vide Figura[6.5), para o qual ndo conseguiram cobrir apropriadamente a
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Fig. 6.6: Representacdo gréfica, no espaco de varidveis, do conjunto de solugdes ndo dominadas retornado por
cada algoritmo para o problema EBN. Tais solu¢des foram obtidas na repeti¢do em que cada algoritmo atingiu
o maior valor para a métrica de diversidade baseada em hipercubos.

fronteira de Pareto.

Por fim, para o problema Lamé Supersphere, os resultados mostram que, pelo critério de cobertura
(vide Tabela [6.3] e Figura[6.9), o algoritmo cob-aiNet[MO] foi a ferramenta que mais se aproximou
da fronteira de Pareto do problema, uma vez que, em média, suas solugdes foram capazes de dominar
uma porcentagem maior das solugdes retornadas pelos outros algoritmos. Além disso, novamente
a cob-aiNet[MO] foi o algoritmo que apresentou a melhor diversidade no espaco de varidveis (vide
Tabelas [6.1] ¢ [6.2)), o que pode ser visto nos resultados apresentados na Figura Na Figura
a primeira varidvel do problema é mostrada em fun¢do da média das demais no espago de varidveis,
para que fique evidente as linhas paralelas equiespacadas que constituem o conjunto de Pareto do
problema. Como ¢ possivel ver na Figura [6.10] a cob-aiNet[MO] foi a tnica ferramenta capaz de
posicionar solu¢des em cinco segmentos do conjunto de Pareto do problema, enquanto os demais
algoritmos concentraram todos os seus individuos em apenas trés segmentos. Com relacdo ao hiper-
volume, o algoritmo NSGA-II apresentou o melhor desempenho, enquanto que, em espacamento e
espalhamento, as melhores ferramentas foram os algoritmos MMEA e omni-optimizer, respectiva-

mente.

De maneira geral, é possivel concluir, a partir dos resultados desta primeira parte dos experimen-

tos, que a ferramenta cob-aiNet[MO] ndo s6 possui mecanismos eficazes de manutengao de diversi-
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Fig. 6.7: Representacdo grafica, no espago de objetivos, do conjunto de solu¢des ndo dominadas retornado
por cada algoritmo para o problema 7Tio-on-One 4. Tais solugdes foram obtidas na repeticdo em que cada
algoritmo atingiu o maior valor para a métrica de hipervolume.

dade no espaco de varidveis, ja que apresentou os melhores resultados para a métrica de diversidade
baseada em hipercubos em trés dos quatro problemas estudados (e ficou em segundo lugar para o
quarto problema), mas também € capaz de aproximar adequadamente a fronteira de Pareto, uma vez
que obteve as maiores coberturas entre dois conjuntos para o problema Lamé Supersphere e ficou em
segundo lugar para os problemas Deb & Tiwari e Two-on-One 4. Além disso, a cob-aiNet[MO] possui
bons mecanismos de manutencao de diversidade também no espaco de objetivos dos problemas, uma
vez que apresentou os melhores resultados médios de espalhamento para trés dos quatro problemas

tratados aqui.

Com relag@o ao critério de hipervolume, os algoritmos NSGA-II e MMEA apresentaram os me-
lhores resultados em dois dos quatros problemas tratados cada um, enquanto que, em relacdo a métrica
de espagamento, o algoritmo MMEA foi o melhor em trés dos quatro problemas. O algoritmo MMEA
sO ndo apresentou os melhores resultados de espagamento para o problema Deb & Tiwari, para o qual
ele também ndo conseguiu convergir adequadamente. Esta dificuldade do algoritmo MMEA no pro-
blema Deb & Tiwari ja havia sido observada anteriormente no proprio artigo em que o algoritmo foi
proposto (Zhou et al., 2009), sendo que a possivel causa para isto foi atribuida pelos autores ao fato
do algoritmo MMEA se basear na distincia no espago de objetivos do problema para fazer o agrupa-

mento das solugdes em sub-populagdes, o que provavelmente impede que o algoritmo identifique as
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Fig. 6.8: Representacdo grifica, no espaco de varidveis, do conjunto de solu¢des ndo dominadas retornado
por cada algoritmo para o problema Two-on-One 4. Tais solucdes foram obtidas na repeticio em que cada
algoritmo atingiu o maior valor para a métrica de diversidade baseada em hipercubos.

regides distintas do conjunto de Pareto no espago de varidveis.

E importante destacar aqui que as métricas de hipervolume e espacamento sdo diretamente afe-
tadas pelo nimero de solu¢des ndo dominadas obtido por cada algoritmo. No caso do hipervolume,
considerando-se dois conjuntos com nimeros diferentes de solu¢des ndo dominadas e supondo-se que
ambos apresentam espacamento ideal, aquele conjunto que tiver o maior nimero de solucdes tendera
a apresentar maior hipervolume, ja que o nimero de “retangulos” utilizados no cédlculo desta métrica
serd maior (vide Figura[6.1)), ou seja, a resolugdo da fronteira serd melhor. J4 no caso de espagamento,
um maior nimero de solu¢gdes para uma mesma fronteira tendera a levar a individuos mais préximos e
aumentara a possibilidade de se obter uma menor variancia da distancia entre eles, o que resultard em
melhores valores de espacamento. Dito isso, é importante destacar que tanto a cob-aiNet[MO] quanto
o algoritmo VIS sdo ferramentas que variam o niimero de solugcoes em suas populagdes ao longo da
execucdo, o que pode levar a obten¢do de um nimero de individuos ndo dominados significativamente
diferente do das demais ferramentas. Como pode ser visto na Tabela[6.4] que mostra o nimero médio
de solugdes retornadas por cada algoritmo para cada problema, o algoritmo VIS geralmente retornou
um ndimero significativamente menor de solucdes quando comparado aos algoritmos que trabalham
com populagdo fixa (NSGA-II, omni-optimizer, KP1 e MMEA), enquanto que a cob-aiNet[MO] apre-

sentou situacdes em que obteve tanto um nimero maior quanto um nimero menor de solu¢des nio



6.2 Analise da Capacidade de Manutencao de Diversidade no Espaco de Varidveis

151

1 s . 1 “°°--..\.% iy Y -
08 e, 08 . k 08 s
*e. ~
0.6 " 0.6 \ 06 \\‘
o ‘. - \ - S
N 3
0.4 ., 0.4 0.4
. \
[ .
0.2 <l 0.2 0.2 23
o L
1
00 0.2 0.4 0.6 0.8 1 C’0 0.2 0.4 0.6 0.8 l30 0.2 0.4 0.6 0.8 1
fl fl fl
(a) cob-aiNet[MO] (b) NSGA-II (c) omni-optimizer
Ly 1 - 1 -
“ten e, *%0%en,,
= Soen ~. \\
0.8 S, 0.8| e 0.8
ey - .
06 \'. 0.6 *~ 06
.
-~ N \ |-
0.4] % 0.4] % 0.4]
. )3
1 s
0.2 “ 0.2 \ 0.2
% 02 04 06 08 1 % 02 04 06 08 % 02 04 06 08
f1 f1 f1
(d) VIS (e) KP1 (f) MMEA

Fig. 6.9: Representagdo grafica, no espago de objetivos, do conjunto de solugdes ndo dominadas retornado por
cada algoritmo para o problema Lamé Supersphere. Tais solugdes foram obtidas na repeticio em que cada
algoritmo atingiu o maior valor para a métrica de hipervolume.

dominadas. Esta diferenca de comportamento entre os dois algoritmos imuno-inspirados se dd pelo

fato da cob-aiNet[MO] permitir que o usudrio ajuste manualmente o limiar de supressio o, enquanto

que o VIS procura fazer isto automaticamente, a partir do nimero de individuos na populacao inicial.

Sendo assim, apesar de nos experimentos apresentados aqui o parametro o ter sido ajustado visando-

se a obtencdo de um niimero final de solu¢des o mais préximo possivel do dos demais algoritmos, é

possivel perceber, pelos resultados apresentados na Tabela [6.4] que esta tarefa ndo se mostrou trivial.

Tab. 6.4: Média £ Desvio Padrao do nimero de solugdes nao dominadas retornado por cada algoritmo para
cada problema. Os resultados para os quais a hipdtese nula do teste de Wilcoxon (quando comparados aos da
cob-aiNet) pode ser rejeitada com significancia 0, 05, ou seja, os resultados que possuem distribuicdo estatis-
ticamente distinta da apresentada pelo algoritmo cob-aiNet[MO], ao longo das 25 repeti¢des, estdo marcados

com k.

cob-aiNet[MO] | NSGA-II | omni-optimizer VIS KP1 MMEA

Deb & Tiwari 78+ 3 100 £ O* 100 £ 0* 67 + 7* 100 £ 0* 25 4 4*
EBN 134 +4 100 £ O* 100 £ 0* 30 £ 5* 100 £ 0* | 100 + O*
Two-on-One 4 84+5 100 + O* 98 £ 2% 45 + 5% 100 £ 0* | 100 £ O*
Lamé Supersphere 107+ 4 100 £ O* 97 £ 2% 70 £ 10* | 100 £ 0* | 100 % 0%
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Fig. 6.10: Representacdo gréfica, no espago de varidveis, do conjunto de solu¢des ndo dominadas retornado
por cada algoritmo para o problema Lamé Supersphere. Tais solugdes foram obtidas na repeticdo em que cada
algoritmo atingiu o maior valor para a métrica de diversidade baseada em hipercubos. Nestas figuras, a primeira
varidvel do problema (z1) estd ilustrada em fun¢do da média das demais, ou seja, f(z;) = ﬁ Yoo i, onde
n = 4.

Ainda sobre os resultados apresentados na Tabela [6.4] cabe comentar que o pequeno nimero
médio de solu¢des ndo dominadas retornado pelo algoritmo MMEA para o problema Deb & Tiwari
se deu pelo fato desta ferramenta ndo ter conseguido convergir apropriadamente para este problema,

como discutido anteriormente.

6.3 Resultados para os Problemas ZDT

Como dito anteriormente, nesta segunda parte dos experimentos, o algoritmo cob-aiNet[MO] foi
avaliado com o conjunto de problemas conhecido na literatura como ZDT (Zitzler et al., 2000). A
metodologia adotada para estes problemas é andloga a da primeira etapa dos experimentos, exceto
pelo fato da métrica de diversidade baseada em hipercubos nao ter sido utilizada aqui. Os algoritmos
adotados nas compara¢des foram os mesmos previamente discutidos na Secao Cada ferramenta
foi executada 25 vezes para cada problema, sendo que, a cada repeticdo, o nimero maximo de avali-
acdes das fungdes-objetivo foi definido como 2,5 - 10°. Os pardmetros de cada algoritmo para cada
problema foram novamente ajustados através de uma série de experimentos preliminares, além de

também terem sido seguidas indica¢des fornecidas nos respectivos artigos originais. Sendo assim,
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cada algoritmo foi executado com os seguintes parametros:

* cob-aiNet[MO]: nimero de individuos na populagdo inicial nAB = 55; nimero minimo e
méximo de clones nC™" = 2 e nC™* = 10, respectivamente; concentracdo inicial Cy = 0, 5;
tamanho maximo da populagio mazrAB = 200; 5 = 0,1 e 3/ = 0,0001; limiar de supresso
os = 0,0100; 0,0030; 0,0030; 0,0008 e 0, 0010 para os problemas ZDTI — 6, respectivamente;
nimero de iteracdes de busca local LS;; = 5; nimero de itera¢des entre etapas de busca local
LS¢.q = 5; e intervalo de busca inicial da busca local SR igual a metade do dominio de cada
varidvel. O parametro o, foi novamente ajustado aqui, com os valores apresentados anteri-
ormente, de forma que o ndmero final de solu¢des obtidas pela cob-aiNet[MO] fosse o mais

préximo possivel do dos demais algoritmos.

* NSGA-II: tamanho da populacdo igual a 100 individuos; probabilidade de mutagdo igual a
1/n, onde n é a dimensdo do problema; probabilidade de crossover igual a 1,0; e indices de

distribui¢do de crossover e de mutacdo (Deb et al., 2002a)) iguais a 20.

* omni-optimizer: tamanho da populacdo igual a 100 individuos; probabilidade de mutacdo
igual a 1/n, onde n é a dimenséo do problema; probabilidade de crossover igual a 1, 0; indices
de distribuicdo de crossover e de mutagdo (Deb & Tiwari, 2005) iguais a 20; e ¢ para a e-

dominancia igual a 6 = 0, 001.

* VIS: tamanho da populacio inicial igual a 200; nimero de clones por célula igual a 5; por-
centagem de novas células aleatoriamente geradas introduzidas na populagéo igual a 20%; 5

iteragdes entre etapas de supressdo; e aigual a 0, 1.

* KP1: tamanho da populagdo igual a 100; probabilidade de mutagdo igual a 1/n, onde n é a
dimensdo do problema; probabilidade de crossover igual a 0, 8; e indices de distribuicdo de

crossover e de mutagcdo (Chan & Ray, 2005) iguais a 20.

* MMEA: tamanho da populacdo igual a 100; o = 1,0; 8 = 1,0; 0 = 0, 8; e nimero maximo
de grupos K., = 30.

Nas Tabelas [6.5]e[6.6] sdo apresentados os resultados médios e os respectivos desvios padrdo ob-
tidos para a métrica de cobertura obtida por cada algoritmo em cada problema tratado aqui. Nestes
resultados, o aspecto mais notdrio € o fato do algoritmo VIS ndo ter conseguido convergir adequada-
mente para nenhum dos problemas tratados, o que também pode ser observado nas Figuras[6.11H6.15]
que ilustram o conjunto de solu¢des ndo dominadas obtido por cada algoritmo para cada problema
na repeticao em que foi obtido o melhor valor de hipervolume. A partir destes resultados, percebe-

se que as solugdes retornadas pelo VIS sdo integralmente dominadas pelas solugdes obtidas pelos
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demais algoritmos em todas as repeticdes de todos os problemas, exceto para o ZDT4, em que o
algoritmo MMEA também apresentou problemas de convergéncia e teve, em média, 16% de suas

solu¢des dominadas pelo algoritmo VIS.

O fato do VIS ndo ter convergido para nenhum destes problemas provavelmente estd associado a
utilizagdo de apenas um operador de mutacao para promover a variacao e possivel melhoria dos in-
dividuos da populacdo. Tomando-se a cob-aiNet[MO] como base para comparag¢des, ambos os algo-
ritmos se utilizam de um operador de mutacao semelhante, mas o algoritmo proposto aqui introduziu
uma série de melhorias neste operador (vide Secdo que acabam influenciando diretamente o
comportamento do algoritmo. Além disso, também foi empregado na cob-aiNet[MO] o mecanismo

de busca local, que tende a acelerar a convergéncia das solugdes.

Diante destes resultados, o algoritmo VIS ndo serd mais considerado nas discussdes que se se-
guem, e seus resultados para as métricas de hipervolume, espacamento e espalhamento ndo serdo
apresentados aqui. Sendo assim, na Tabela sao apresentados os valores médios e os respectivos
desvios padrao obtidos pelos demais algoritmos para estas trés métricas, para os cinco problemas tra-
tados, enquanto que na Tabela sdo apresentados os ranks obtidos por cada um destes algoritmos

frente aos demais.
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Fig. 6.11: Representacdo grafica, no espaco de objetivos, do conjunto de solu¢des ndo dominadas retornado
por cada algoritmo para o problema ZDT]. Tais solu¢des foram obtidas na repeticdo em que cada algoritmo
atingiu o maior valor para a métrica de hipervolume.
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Tab. 6.5: Média 4+ Desvio Padrdo dos valores, em porcentagem, da métrica de Cobertura entre Dois Conjuntos
C(A, B) para os problemas ZDT1—4. Os resultados em negrito correspondem as situa¢des em que um algoritmo
A cobre um maior nimero de solugdes de um algoritmo B do que B cobre de A. Os resultados para os quais a
hipétese nula do teste de Wilcoxon pode ser rejeitada com significancia 0, 05 estdo marcados com .

ZDT1
Algoritmo A
cob-aiNet[MO] NSGA-II omni-optimizer VIS KP1 MMEA
cob-aiNet[MO] - 17 + 2% 2+ 1% 04 0* 10+ 2 1+1*
NSGA-II 2 £ 2% - 14+1* 04 0* 2 £ 2% 1+1*
Algoritmo B omni-optimizer 23 + 6% 28 £ 5% - 0 £ 0* 18 +4* 7T+4
VIS 100 £+ 0% 100 £+ 0% 90 £+ 7* - 100+ 1% | 100 + 1*
KP1 9+3 12 + 4% 4 £ 2% 0+ 0% - 6 £ 3*
MMEA 27 + 10* 34 £ T* 9+5 0+ 0* 22 £ 6* -
ZDT2
Algoritmo A
cob-aiNet[MO] NSGA-II omni-optimizer VIS KP1 MMEA
cob-aiNet[MO] - 7+ 3* 0+ 0* 04 0* 24+ 1% 0+ 0*
NSGA-II 1+£1%* - 1+£1* 0+ 0* 1+£1% 04 1*
Algoritmo B omni-optimizer 20 £+ 6% 23 + 5% - 0+ 0* 13 £ 5% 24 2%
VIS 100 + 0% 100 + 0% 75 +£11* - 98 £ 5* 84 + 32*
KP1 13 £ 4* 17 + 5% 4+ 3* 0+ 0* - 2+ 2%
MMEA 66 + 20* 73 £18* 26 £17* 04 0* 38 £ 21* -
ZDT3
Algoritmo A
cob-aiNet[MO] NSGA-II omni-optimizer VIS KP1 MMEA
cob-aiNet[MO] - 11+ 2% 0+ 0* 0+ 0% 7 £ 2% 0+ 0*
NSGA-II 24 2% - 1+£1* 0+ 0* 24 1% 1+1*
Algoritmo B omni-optimizer 44 + 7* 36 £ 6* - 0 &£ 0* 28 + 6% 4+ 3%
VIS 100 + 2% 100 + 0% 87 £+ 6* - 100 £ 0* | 100 + 0*
KP1 14 + 5% 16 + 5* 44 2% 04 0* - 2+ 2%
MMEA 75 £ 12*% 67 £ 13* 32 £+ 15* 04 0* 49 + 14* -
7ZDT4
Algoritmo A
cob-aiNet[MO] NSGA-II omni-optimizer VIS KP1 MMEA
cob-aiNet[MO] - 18 + 10* 10+7 0+ 0* 14 + 9% 0+ 0%
NSGA-II 2+ 1% - 0+ 0* 0+ 0* 3+3 0+ 0%
Algoritmo B omni-optimizer 7T+£5 41 + 12* - 04 0* 31 + 8* 04 0*
VIS 100 + 0% 100 + O* 97 £ 2% - 100 £ 0* | 79 £ 35*
KP1 24 1% 242 04 1* 0+ 0* - 0+ 0*
MMEA 100 + 0% 100 £+ O* 61 + 21* 16 +26* | 100 £ 0* -
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Tab. 6.6: Média + Desvio Padrio dos valores, em porcentagem, da métrica de Cobertura entre Dois Conjuntos
C(A, B) para o problema ZDT6. Os resultados em negrito correspondem as situacdes em que um algoritmo A
cobre um maior nimero de solu¢des de um algoritmo B do que B cobre de A. Os resultados para os quais a

hipétese nula do teste de Wilcoxon pode ser rejeitada com significancia 0, 05 estdo marcados com .

ZDT6
Algoritmo A
cob-aiNet[MO] | NSGA-II | omni-optimizer | VIS | KPI | MMEA
cob-aiNet[MO] - 44 2% 0+ 1* 0+ 0* 0 £ 0% 0+ 0*
NSGA-II 71+ 11* - 0+ 0* 0+ 0* 0+ 0* 5+ 19*%
) omni-optimizer 42 + 9% 4 + 2% - 0+ 0* 1+1* 14+1*
Algoritmo B
VIS 100 + 2% 100 + 0% 88 £ 7* - 96 +£ 6* | 95+ 6*
KP1 87 + 4% 5+ 1% 95 + 3* 0+ 0* - 98 + 1%
MMEA 46 + 8* 4+ 1% 49 £+ 13* 0+ 0* 0 +£ 0* -
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Fig. 6.12: Representagdo grafica, no espaco de objetivos, do conjunto de solu¢des ndo dominadas retornado
por cada algoritmo para o problema ZDT?2. Tais solu¢des foram obtidas na repeticio em que cada algoritmo
atingiu o maior valor para a métrica de hipervolume.
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Fig. 6.13: Representacdo gréfica, no espaco de objetivos, do conjunto de solu¢des ndo dominadas retornado
por cada algoritmo para o problema ZDT3. Tais solu¢des foram obtidas na repeticdo em que cada algoritmo
atingiu o maior valor para a métrica de hipervolume.
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Fig. 6.14: Representacdo grafica, no espaco de objetivos, do conjunto de solu¢des ndo dominadas retornado
por cada algoritmo para o problema ZDT4. Tais solu¢des foram obtidas na repeticdo em que cada algoritmo
atingiu o maior valor para a métrica de hipervolume. Note que a escala dos eixos verticais nas figuras (c), (d) e

(f) € diferentes das demais figuras.
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Fig. 6.15: Representacdo grafica, no espaco de objetivos, do conjunto de solu¢des ndo dominadas retornado
por cada algoritmo para o problema ZDT6. Tais solu¢des foram obtidas na repeticdo em que cada algoritmo
atingiu o maior valor para a métrica de hipervolume.

Observando-se as Tabelas [6.5] [6.6] e [6.8] pode-se perceber que o algoritmo NSGA-II foi a
ferramenta que obteve o conjunto de solucdes ndo dominadas que mais se aproximou da fronteira de
Pareto dos problemas ZDT1, ZDT2, ZDT3 e ZDT4, uma vez que tanto o hipervolume médio quanto as
coberturas médias obtidos por este algoritmo foram maiores que os obtidos pelos demais. No entanto,
para o problema ZDT6, que ¢ um dos mais desafiadores deste conjunto de testes, 0o NSGA-II nao foi
capaz de apresentar uma boa cobertura da fronteira de Pareto, uma vez que, como pode ser visto na
Figura[6.15(b), os individuos presentes em sua populagdo acabaram convergindo para poucos pontos
na fronteira de Pareto. Isto acabou resultando em um menor valor médio de hipervolume para este
problema e também para um valor nulo de espacamento, que ndo deve ser interpretado como um

resultado positivo.

O algoritmo cob-aiNet[MO], por sua vez, foi o que apresentou as melhores coberturas médias
para o problema ZDT76, além de um espalhamento médio significativamente maior que o obtido pelas
demais ferramentas. No entanto, como € possivel notar nas Tabelas e e no exemplo dado
na Figura [6.15(a), o espacamento de suas solugdes tende a ser pior que o das solucdes obtidas pelos
demais algoritmos. A principal caracteristica do problema ZDT6 é fazer com que um conjunto de
solucdes uniformemente espalhadas no conjunto de Pareto tenha uma distribuicdo nao uniforme na

fronteira de Pareto. Sendo assim, como a cob-aiNet[MO] possui uma série de mecanismos que esti-
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Tab. 6.7: Média 4+ Desvio Padrdo das métricas de hipervolume, espacamento e espalhamento mdximo. Os
melhores resultados estdo em negrito. Os resultados para os quais a hipétese nula do teste de Wilcoxon (quando
comparados aos da cob-aiNet) pode ser rejeitada com significincia 0, 05 estdo marcados com .

Hipervolume (maior é melhor)

cob-aiNet[MO] NSGA-II omni-optimizer KP1 MMEA
ZDT1 0,660 + 0,000 0,661 £ 0,000* | 0,651 4 0,003* 0,655+ 0,001* 0,658 £ 0,001*
ZDT2 0,326 £ 0,000 0,328 £ 0,000*% | 0,317 £ 0,006* 0,322 +0,001* 0,257 £0,131*
ZDT3 1,041 £ 0,000 1,041 £+ 0,000* | 1,024 +0,014* 1,036 £+ 0,010* 1,029 £ 0, 008*
7ZDT4 0,634 £ 0,004 0,661 £ 0,000* | 0,652+ 0,002* 0,655 £ 0,001* 0,000 £ 0, 000*
ZDT6 0,299 £ 0,008 0,056 + 0,000* 0,308 £ 0,003* 0,273 £ 0,003* 0,310 £ 0,003*

Espacamento (menor é melhor)

cob-aiNet[MO] NSGA-II omni-optimizer KP1 MMEA
ZDT1 0,006 £ 0,001 0,008 £ 0,001* 0,011 + 0,002* 0,011 +0,001* 0,003 + 0,000*
ZDT2 0,008 £ 0,001 0,007 £ 0,000 0,012 £ 0,003* 0,011 £ 0,002* 0,002 + 0,001*
ZDT3 0,005 £ 0,001 0,008 £ 0,001* 0,013 £ 0,003* 0,013 £ 0,003* 0,004 + 0,000%
7ZDT4 0,045+ 0,011 0,007 £ 0,001* 0,480 + 0,905 0,453 £ 0,796 2,314 + 1, 454*
ZDT6 0,149 £ 0, 141 0,000 £ 0,000* | 0,076 &+ 0, 105* 0,012 £ 0,001* 0,003 £ 0, 000*

Espalhamento Maximo (maior é melhor)

cob-aiNet[MO] NSGA-II omni-optimizer KP1 MMEA
ZDT1 | 1,418+ 0,003 1,414 £+ 0, 000* 1,321 4+ 0,068* 1,414 £ 0,000* 1,416 £+ 0,001%*
ZDT2 1,414 £+ 0,000 1,414 £ 0,000% 1,313 +0,088* | 1,415+ 0,002* 1,126 £ 0, 575%
ZDT3 1,971 £ 0,002 1,967 £ 0, 000* 1,849 £ 0, 115% 1,955 £ 0,075*% 1,976 +0,010*
7ZDT4 1,410 £ 0,012 1,414 £ 0,000% 6,212+ 9,524 6,570 £ 9,006* 23,626 + 6,622*
ZDT6 | 3,651 +1,063 1,168 £ 0, 000* 1,911+ 1, 176%* 1,156 £ 0, 006* 1,175 £+ 0,006*

mulam a obtenc¢do de solugdes com a distribui¢cao mais uniforme possivel no espaco de varidveis, no
caso especifico deste problema tais mecanismos acabam levando a uma distribui¢do ndo uniforme no
espaco de objetivos (e a um alto valor de espagamento), por mais que a funcdo de fifness adotada pelo
algoritmo também estimule a busca por uma boa distribuicao das solucdes na fronteira de individuos
nao dominados.

Para os problemas ZDT2 e ZDT3, a cob-aiNet[MO] apresentou coberturas médias inferiores ape-
nas as obtidas pelo NSGA-II, ficando em segundo lugar também no critério de hipervolume, para os
dois problemas, e espacamento para o problema ZDT3. Para o problema ZDT2, a cob-aiNet[MO] ob-
teve o terceiro melhor espacamento mas, como & possivel ver nas figuras[6.12]e[6.13] de maneira geral
a distribui¢do de suas solugdes € visualmente muito semelhante a obtida pelos algoritmos NSGA-II e
MMEA, que sdo os melhores neste critério para estes dois problemas.

Com relacdo ao problema ZDT1, a cob-aiNet[MO] apresentou coberturas médias inferiores tanto

ao NSGA-II quanto ao algoritmo KP1 mas, no critério de hipervolume, seus resultados sdo inferiores
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Tab. 6.8: Ranks de cada algoritmo (exceto VIS), frente aos demais, obtidos a partir das métricas de hipervolume,
espacamento e espalhamento mdximo para os problemas ZDT. Na tltima linha é apresentado o rank médio
obtido por cada ferramenta.

Hipervolume

cob-aiNet[MO] NSGA-II omni-optimizer KP1 MMEA
ZDT1 2 1 5 4 3
ZDT2 2 1 4 3 5
ZDT3 2 1 5 3 4
ZDT4 4 1 3 2 5
ZDT6 3 5 2 4 1

Espacamento

cob-aiNet[MO] NSGA-II omni-optimizer KP1 MMEA
ZDT1 2 3 5 4 1
ZDT2 3 2 5 4 1
ZDT3 2 3 5 4 1
ZDT4 2 1 4 3 5
ZDTo6 5 1 4 3 2

Espalhamento Maximo

cob-aiNet[MO] NSGA-II omni-optimizer KP1 MMEA
ZDT1 1 3 5 4 2
ZDT2 3 2 4 1 5
ZDT3 2 3 5 4 1
ZDT4 5 4 3 2 1
ZDT6 1 4 2 5 3

Rank Médio + Desvio Padrao
cob-aiNet[MO] NSGA-II omni-optimizer KP1 MMEA
2,60+1,24 2,33£1,35 4,07 +1,10 3,33+£1,05 | 2,67+1,72

apenas aos obtidos pelo NSGA-II. Com relag@o ao espacamento, a cob-aiNet[MO] ficou atrds apenas

do MMEA, enquanto que seu espalhamento foi o melhor dentre os algoritmos considerados.

Por fim, para o problema ZDT4 a cob-aiNet[MO] encontrou mais dificuldades de convergéncia,
ficando atrds de NSGA-II, KP1 e omni-optimizer nos critérios de cobertura e hipervolume, mas atrds
apenas do NSGA-II em espacamento. Com relagdo ao espalhamento, tanto a cob-aiNet{MO] quanto
0 NSGA-II apresentaram valores muito inferiores aos obtidos pelos demais algoritmos, mas € impor-
tantes destacar que: (i) o algoritmo MMEA nao conseguiu convergir para este problema, como pode
ser visto na Tabela [6.5] e na Figura [6.14f); e (ii) apesar da maioria das solucdes obtidas pelos algo-
ritmos omni-optimizer e KP1 terem convergido para a fronteira de Pareto, algumas delas, proximas a
f1(Z) = 0, permaneceram distantes da fronteira (vide figuras c) e e)), 0 que aumenta sig-



6.3 Resultados para os Problemas ZDT 161

nificativamente o espalhamento méximo. Observando-se a Figura[6.14(a) e a Tabela[6.9] que contém
o nimero médio final de solu¢des nao dominadas retornado por cada algoritmo, pode-se perceber
também que a cob-aiNet[MO] convergiu para um nimero menor de solu¢des para o problema ZDT4,

quando comparada aos demais algoritmos.

Tab. 6.9: Média + Desvio Padrao do niimero de solucdes ndo dominadas retornado por cada algoritmo para os
problemas ZDT. Os resultados para os quais a hipdtese nula do teste de Wilcoxon (quando comparados aos da
cob-aiNet) pode ser rejeitada com significancia 0, 05 estdo marcados com x.

cob-aiNet[MO] | NSGA-II | omni-optimizer KP1 MMEA
ZDT1 162+ 6 100 + 0* 100 +£ 0* 100 £ 0* | 100 + O*
ZDT2 114+ 8 100 £ 0% 100 £ 1* 100 £ 0* | 81 4 38%*
ZDT3 192 £3 100 £ 0* 100 £ 0* 100 £ 0* | 100 =+ O*
ZDT4 20+1 100 £ 0* 94 £ 5* 100 £ 0* 8 £ 2%
7ZDTé6 68+ 7 100 £ 0* 93 £ 5* 100 £ 0* | 100 =+ O*

Sobre o algoritmo MMEA, apesar da sua aparente boa convergéncia observada nas figuras
[6.T5] (exceto para o problema ZDT4), faltou a esta ferramenta uma capacidade maior de ajuste fino
de suas solucdes, uma vez que, pelos resultados apresentados nas tabelas [6.5]e[6.6] pode-se perceber
que suas solucdes foram, em sua grande maioria, dominadas pelas solu¢des obtidas pelos demais
algoritmos. Com relagdo a cobertura, 0 MMEA s6 foi superior ao algoritmo KP1 (desconsiderando-se
o VIS) no problema ZDT6, problema este em que a maioria das ferramentas discutidas aqui encontrou
dificuldades.

O algoritmo KP1, por sua vez, foi a melhor ferramenta para o problema ZDT4, que apresenta
uma grande quantidade de 6timos locais, e ficou em segundo lugar, atrds apenas do NSGA-II, para
o problema ZDT1, quando avaliado pela métrica de cobertura. Por outro lado, também sob este
critério, foi a pior ferramenta para o problema ZD76. Em relac@o as demais métricas utilizadas aqui,
o algoritmo KP1 ndo teve grandes destaques, apresentando apenas o melhor espalhamento maximo
para o problema ZDT?2.

Por fim, quanto ao algoritmo omni-optimizer, pode-se dizer que ele apresentou um comporta-
mento mediano, conseguindo convergir razoavelmente para a fronteira de Pareto na maioria dos casos
sob o critério de cobertura, como pode ser visto na Tabela [6.5] mas ndo apresentando nenhum des-
taque positivo em relacdo as demais métricas. Na verdade, o omni-optimizer apresentou até mesmo
alguns destaques negativos, jd que obteve os piores valores médios para hipervolume, espacamento
e espalhamento para os problemas ZDT1 e ZDT3, e também o pior espacamento para o problema
ZDT2.
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Sendo assim, de maneira geral, para os problemas tratados aqui pode-se concluir que a cob-
aiNet[MO] se mostrou uma das ferramentas mais competitivas dentre os algoritmos comparados.
Apesar de ndo ter sido o melhor algoritmo em todos os problemas segundo nenhum dos critérios (ne-
nhum algoritmo foi), a ferramenta proposta neste trabalho s6 apresentou o pior desempenho na mé-
trica de espagamento para o problema ZDT6, problema este em que, por outro lado, a cob-aiNet[MO]
obteve a melhor cobertura frente aos demais algoritmos. Além disso, outro aspecto que deve ser
destacado € o fato da cob-aiNet[MO] ter efetivamente convergido em todos os problemas estudados,
diferentemente de outros algoritmos, como o NSGA-II, que, apesar de ter apresentado os melhores
desempenhos para a maioria dos problemas, também teve sérias dificuldades de convergéncia para
0 ZDT6. Ou seja, em outras palavras, pode-se dizer que a cob-aiNet[MO] foi a ferramenta mais ro-
busta diante da variacdo de caracteristicas dos problemas estudados nesta se¢@o, o que € um aspecto
altamente positivo.

Um dltimo ponto que ainda precisa ser analisado nesta se¢ao diz respeito ao custo computacional
exigido pela ferramenta proposta aqui. Na Tabela [6.10] é possivel observar o tempo médio exi-
gido pelos algoritmos cob-aiNet[MO] e NSGA-II (o algoritmo mais rdpido empregado aqui) para os
problemas ZDT1 a ZDT6, avaliados nas 25 repeticoes feitas para cada um deles. Os tempos computa-
cionais gastos pelos demais algoritmos foram omitidos da Tabela [6.10juma vez que os experimentos
com tais ferramentas ndo foram feitos em uma mesma plataforma, além de algumas destas ferramen-
tas terem sido implementadas em linguagens diferentes das demais. Nos resultados apresentados na
Tabela[6.10] tanto o NSGA-II quanto a cob-aiNet[MO] foram implementados em Visual C# .NET, e
os experimentos foram feitos em um computador com processador Intel Core2Duo T7500 (2, 2 Ghz),
3 GB de RAM, Windows 7 Professional € Microsoft .NET Framework 4.

Tab. 6.10: Média £ Desvio Padrdo do tempo computacional (em segundos) exigido pelos algoritmos cob-
aiNet{MO] e NSGA-II para os problemas ZDT1-ZDT6. Os resultados para os quais a hipétese nula do teste
de Wilcoxon (quando comparados aos da cob-aiNet[MO]) pode ser rejeitada com significAncia 0,05 estdo
marcados com .

ZDT1 ZDT2 ZDT3 ZDT4 ZDT6
cob-aiNet[MO] | 33,374+1,68 | 25,724+3,53 | 59,30+ 17,74 | 62,53 +£19,97 | 72,61 % 19,55
NSGA-II 11,50 4+ 3,93* | 12,06 +4,73* | 13,83 +8,80% | 13,86+ 6,46% | 11,78 +4,60%

Como pode-se observar nos resultados apresentados na Tabela 0s tempos computacionais
exigidos pela cob-aiNet[MO] sdo, no minimo, cerca de duas vezes maiores que os do NSGA-II, o
que era esperado. Os algoritmos baseados na Teoria da Rede Imunolégica (Jernel |1974) geralmente
tendem a apresentar custos computacionais mais altos quando comparados a outros algoritmos evo-

lutivos, uma vez que adotam mecanismos que frequentemente requerem comparagdes par a par entre
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todas as solugdes em suas populagdes. Nos algoritmos cob-aiNet e cob-aiNet[MO], este aspecto é
ainda mais evidente, ja que o modelo de concentracdo e os operadores de selecao/inser¢do (vide se-
coes[3.3.2)e [5.3.2) empregados exigem que tais comparagdes sejam feitas com uma frequéncia ainda
maior. No entanto, da mesma maneira que para o algoritmo cob-aiNet, este custo computacional extra
apresentado pela cob-aiNet[MO] pode ser visto como o preco a ser pago pela maior capacidade de
manutencdo de diversidade observada nos resultados discutidos na Se¢do[6.2] Além disso, este maior
custo computacional é independente do custo de avaliagdo das funcdes objetivo, o que pode levar a
uma aproximacao do custo exigido pela cob-aiNet[MO] ao de outras ferramentas evolutivas em pro-
blemas reais, nos quais a avaliacdo das fungdes objetivo tendem a ser as operacdes mais custosas em

um processo de otimizacao.

6.4 Resultados para o Problema DTLZ2

Nesta terceira e ultima parte dos experimentos de avaliacdo do algoritmo cob-aiNet[MO], a fer-
ramenta proposta foi aplicada no problema de teste conhecido na literatura como DTLZ2 (Deb et al.,
2002b)), ajustado para otimizagdo (minimizacao) de trés objetivos. Como o intuito deste experimento
€ apenas avaliar se o algoritmo cob-aiNet[MO] também € capaz de tratar adequadamente problemas
multiobjetivo com mais de dois critérios, as comparacdes que serdo feitas aqui tomaram como base
apenas o algoritmo NSGA-II, que apresentou a maior capacidade de convergéncia para a fronteira de
Pareto na maioria dos problemas ZDT discutidos na Se¢ao Além disso, como muitas das métri-
cas de avaliagdo discutidas na Se¢do [6.1.3|ndo se aplicam ou requerem alguma forma de refinamento
para que possam ser utilizadas em problemas com mais de dois objetivos, as comparacdes desta se¢ao
foram feitas apenas com a métrica de cobertura entre dois conjuntos, que permite avaliar a capacidade
relativa, entre os dois algoritmos, de aproximacdo da fronteira de Pareto.

Como nos experimentos feitos nas Segdes [6.2] e [6.3] os algoritmos cob-aiNet[MO] e NSGA-II
foram executados 25 vezes para o problema DTLZ2, e os resultados médios obtidos para a métrica de
cobertura foram avaliados. As ferramentas cob-aiNet[MO] e NSGA-II foram executados aqui com

0s seguintes parametros:

* cob-aiNet[MO]: nimero de individuos na populacio inicial nAB = 100; nimero minimo e
maximo de clones nC™" = 2 e nC™* = 10, respectivamente; concentrac¢do inicial Cy = 0, 5;
tamanho médximo da populacio marAB = 250; 8 = 0,1 e 8/ = 0,0001; limiar de supressio
os = 0,03; nimero de iteracdes de busca local L.S;; = 5; nimero de iteragdes entre etapas
de busca local LSy, = 5; e intervalo de busca inicial da busca local SR igual a metade do
dominio de cada varidvel. O parametro o foi novamente ajustado aqui buscando-se um nimero

final de solugdes o mais proximo possivel do retornado pelo NSGA-II.
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* NSGA-II: tamanho da populacdo igual a 100 individuos; probabilidade de mutagdo igual a
1/n, onde n é a dimensdo do problema; probabilidade de crossover igual a 1,0; e indices de

distribui¢do de crossover e de mutacio (Deb et al., 2002a)) iguais a 20.

Os resultados médios e os respectivos desvios padrao obtidos pela cob-aiNet[MO] e pelo NSGA-II
para a métrica de cobertura estdo apresentados na Tabela[6.11] Como é possivel perceber, o NSGA-II
foi, em média, capaz de cobrir um nimero maior de solucdes obtidas pela cob-aiNet[MO] do que o
oposto, o que indica uma melhor aproximacgdo da fronteira de Pareto. No entanto, a porcentagem de
solugdes cobertas pelo NSGA-II ndo chegou a 10%, o que indica que ambos os algoritmos apresentam

uma boa capacidade de aproximagao da fronteira.

Tab. 6.11: Média + Desvio Padrdo dos valores, em porcentagem, da métrica de Cobertura entre Dois Conjuntos
C(A, B) para o problema DTLZ2. O resultado em negrito mostra que 0 NSGA-II cobriu um nimero maior de
solucdes da cob-aiNet[MO], enquanto que o * indica que os resultados permitem a rejei¢ao da hipétese nula do
teste de Wilcoxon com significancia 0, 05, ou seja, suas distribuicdes sdo estatisticamente diferentes.

DTLZ2
Algoritmo A
cob-aiNet[MO] | NSGA-II
. cob-aiNet[MO] - 9 4 4*
Algoritmo B
NSGA-II 44 2% -

Com relagdo a distribui¢do destas solugdes sobre a fronteira, na Figura [0.16]sdo apresentados os
conjuntos finais de individuos ndo dominados obtidos tanto pela cob-aiNet[MO] quanto pelo NSGA-
II, nas repeti¢des inicial, intermedidria e final dos experimentos. Como é possivel perceber na Fi-
gura [6.16] apesar do algoritmo NSGA-II ter sido capaz de retornar, em média, um nimero maior
de solucdes nao dominadas (100 £ 0) que a cob-aiNet[MO] (62 £ 5), a ferramenta imunoinpsirada
claramente foi capaz de distribuir mais uniformemente suas solugdes sobre a fronteira. Pode-se ob-
servar também que a unica regido do espaco de objetivos em que a cob-aiNet[MO] manteve um certo
actimulo de solugdes foi em torno de f3(Z) = 1, que coincidentemente também corresponde a regiao
onde se concentra a maior parte das solu¢des dominadas pelos individuos retornados pelo NSGA-II.

De maneira geral, pode-se entdo concluir que a cob-aiNet[MO] apresentou um comportamento
similar ao observado para o NSGA-II para este problema, sendo até mesmo capaz de obter uma
melhor distribui¢do das solu¢des no espago de objetivos. Isto indica que a ferramenta proposta aqui
tem um comportamento compativel com o das demais meta-heuristicas populacionais da literatura,
também em problemas com trés objetivos. No entanto, para casos em que o nimero de objetivos a

serem otimizados € muito alto, espera-se que também ocorra a degeneracao de desempenho observada
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(a) cob-aiNetfMO] —Rep. 1  (b) cob-aiNet[MO] —Rep. 12 (c) cob-aiNet[MO] — Rep. 25

(d) NSGA-II - Rep. 1 (e) NSGA-II - Rep. 12 (f) NSGA-II — Rep. 25

Fig. 6.16: Representacdo gréfica, no espaco de objetivos, dos conjuntos de solucdes ndo dominadas retornados
pelos algoritmos cob-aiNet[MO] e NSGA-II, para o problema DTLZ2, nas repeti¢des 1, 12 e 25 dos experi-
mentos.

nas demais ferramentas da literatura, causada pela perda de pressdo evolutiva sobre os individuos da

populagdo (Sato et al., 2007]).

6.5 Consideracoes Finais

Neste capitulo, foi feita uma série de experimentos com o objetivo de avaliar o desempenho ge-
ral do algoritmo cob-aiNet[MO], tanto em relacdo a sua capacidade de manuten¢do de diversidade
no espago de varidveis quanto em relagdo a sua capacidade de obter conjuntos de solucdes que se
aproximem adequadamente da fronteira de Pareto de um dado problema e que apresentem uma boa
cobertura desta fronteira, ou seja, que sejam diversas também no espago de objetivos do problema.
Para isso foram utilizados dois conjuntos de problemas de teste, sendo o primeiro voltado a ava-
liar principalmente a capacidade de manutencdo de diversidade do algoritmo no espaco de varidveis,
considerando-se também sempre a qualidade da fronteira obtida, e o segundo voltado para avaliar
o desempenho geral da ferramenta em problemas de maior dimensdo, frequentemente utilizados na
literatura de otimizag@o objetivo (no caso, os problemas ZDT — Zitzler et al., 2000). Os resultados
obtidos foram avaliados em relacdo as métricas de hipervolume (hypervolume ou S-metric), espaga-
mento (spacing), espalhamento méximo (maximum spread), cobertura entre dois conjuntos (two-set

coverage) e diversidade baseada em hipercubos (hypercube-based diversity), e as comparacdes fo-
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ram feitas com os algoritmos NSGA-II (Deb et al., 2002a)), omni-optimizer (Deb & Tiwari, 2005,
VIS (Freschi & Repetto, [2006), KP1 (Chan & Ray, [2005) e MMEA (Zhou et al., 2009). Além disso,
para avaliar se a ferramenta proposta aqui é capaz de tratar adequadamente problemas com mais de
dois objetivos, foram feitos também experimentos com o problema DTLZ2 (Deb et al., 2002b)), sendo

os resultados obtidos pela cob-aiNet[MO] comparados aos obtidos pelo NSGA-II.

Diante dos resultados obtidos para o primeiro conjunto de problemas de teste, pdode-se observar
que a cob-aiNet[MO] nao sé possui mecanismos eficazes de manutencao de diversidade no espago de
variaveis, ja que apresentou os melhores resultados para a métrica de diversidade baseada em hiper-
cubos em trés dos quatro problemas estudados (e ficou em segundo lugar para o quarto problema),
mas também é capaz de aproximar adequadamente a fronteira de Pareto, uma vez que sempre esteve
entre os algoritmos com as melhores coberturas entre dois conjuntos para todos os problemas. Além
disso, a cob-aiNet[MO] também possui bons mecanismos de manuten¢do de diversidade no espaco
de objetivos dos problemas, uma vez que apresentou os melhores resultados médios de espalhamento

para trés dos quatro problemas tratados aqui.

Ja pelos resultados obtidos para o conjunto de problemas ZDT, observou-se que a cob-aiNet[MO]
foi uma das ferramentas mais competitivas dentre as estudadas, ja que, apesar de nao ter sido o
melhor algoritmo em fodos os problemas segundo nenhum dos critérios (nenhum algoritmo foi), a
cob-aiNet[MOY] s6 apresentou o pior desempenho na métrica de espacamento para o problema ZDT6,
problema este em que, por outro lado, a ferramenta proposta aqui obteve a melhor cobertura frente
aos demais algoritmos. Além disso, outro aspecto que deve ser destacado € o fato da cob-aiNet{MO]
ter efetivamente convergido para todos os problemas estudados, diferentemente de outros algoritmos
que apresentaram os melhores desempenhos em alguns problemas e tiveram sérios problemas de

convergéncia em outros.

Por fim, os resultados obtidos com o problema DTLZ2 mostraram que a cob-aiNet[MO] possui
um comportamento compativel com o de outras meta-heuristicas populacionais da literatura também
em problemas com trés objetivos, uma vez que a ferramenta proposta aqui apresentou uma cobertura
entre dois conjuntos proxima a obtida pelo NSGA-II (apesar de inferior) e uma capacidade superior

de espalhamento das solucdes sobre a fronteira de Pareto.

Sendo assim, é possivel concluir que, como a cob-aiNet, a cob-aiNet[MO] é uma ferramenta
competitiva frente as demais alternativas da literatura, tendo como principal vantagem possuir uma
excelente capacidade de manutencdo de diversidade no espaco de varidveis, superior até mesmo a
de outros algoritmos propostos para otimizagdo multiobjetivo com este mesmo propdsito, além de
também apresentar uma boa capacidade de convergéncia e cobertura da fronteira de Pareto. Por outro
lado, a cob-aiNet[MO] também exige uma quantidade maior de recursos computacionais quando

comparada a outras ferramentas, o que € inerente a inspiracao na teoria da Rede Imunolégica em que
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se baseia e deve ser considerado pelo usudrio na ponderacdo entre necessidade de manutengdo de
diversidade no espago de varidveis e recursos computacionais disponiveis para resolu¢ao de um dado

problema.
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Capitulo 7
Comentarios Finais

De maneira geral, o objetivo principal desta tese foi explorar modelos alternativos de redes imuno-
l6gicas (Bersini, 2003), presentes na literatura de sistemas imunolégicos artificiais (SIAs —/de Castro
& Timmis), 2002b), para desenvolver novos algoritmos imunoinspirados voltados para otimizagdo
em espacos continuos. A principal caracteristica almejada nestas novas ferramentas é a presenca
de mecanismos que as levem a apresentar uma melhor capacidade de manutenc¢do de diversidade de

solugdes no espago de busca.

E conhecido que muitos dos algoritmos imunoinspirados jd existentes e voltados para otimiza-
¢do, principalmente aqueles baseados na teoria da Rede Imunoldgica (Jerne, |1974), sdo capazes de
manter uma boa diversidade de solugdes durante o processo de busca (de Franca et al., 2010a,b).
No entanto, geralmente tais ferramentas empregam mecanismos e operadores baseados em modelos
extremamente simplificados do sistema imunolégico natural (SIN). Por outro lado, dentro da prépria
literatura de SIAs existe uma série de trabalhos que buscam compreender melhor o funcionamento
do sistema imunoldgico natural dos vertebrados, trabalhos estes que empregam modelos computa-
cionais significativamente mais elaborados e refinados que os atualmente adotados nas ferramentas
imunoinspiradas para otimizagdo. Neste trabalho buscou-se aproximar estas duas vertentes, através
da incorporacio de mecanismos presentes em alguns destes modelos em novas ferramentas de otimi-
7acao.

No Capitulo [2| foram apresentados os aspectos gerais do sistema imunolégico natural (SIN) e
os principios de Selecdo Clonal (Burnet, [1978) e Rede Imunoldgica (Jerne, [1974), que sdo duas das
principais teorias que visam explicar o funcionamento do SIN, além de também serem amplamente
utilizadas como fonte de inspiragdo para os sistemas imunoldgicos artificiais (SIAs). Em seguida,
os SIAs propriamente ditos foram introduzidos, através da identificacdo de algumas caracteristicas
presentes no SIN que sdo computacionalmente relevantes, e de uma breve revisdo bibliogréfica de

aplicacdes existentes na literatura desta drea. Seguiu-se uma discussao sobre os conceitos fundamen-
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tais em SIAs e o detalhamento do algoritmo opt-aiNet (Artificial Immune Network for Continuous
Optimization — de Castro & Timmis, [2002a), utilizado para exemplificar como geralmente se da a
transposicao dos conceitos presentes na imunologia para um contexto de engenharia. O algoritmo
opt-aiNet foi escolhido por se tratar de um dos SIAs inspirados na teoria da Rede Imunolégica mais
empregados da literatura e por também permitir ao leitor observar o quao simplificado € o modelo
de rede imunoldgica geralmente adotado na maioria das ferramentas imunoinspiradas voltadas para
otimizagdo. Por fim, foram discutidos alguns outros exemplos de modelos mais elaborados de re-
des imunoldgicas presentes na literatura de SIAs, para que fosse possivel identificar quais os aspectos
mais relevantes presentes em cada um deles e quais possuem mecanismos que podem ser aproveitados

no desenvolvimento de novos algoritmos.

Feito isso, no Capitulo [3| foi proposto um novo modelo de rede imunoldgica, baseado no traba-
lho de |Bersini| (2002), que possui uma série de caracteristicas que o tornam diretamente aplicdvel
ao problema de otimizacdo em espacos continuos. A partir deste modelo, foi desenvolvido o pri-
meiro algoritmo proposto nesta tese, a cob-aiNet (Concentration-based Artificial Immune Network).
A estrutura geral do algoritmo cob-aiNet e o funcionamento de cada um de seus operadores foram
extensivamente discutidos no Capitulo [3| onde também foi feito o posicionamento desta nova ferra-
menta frente tanto a outras meta-heuristicas populacionais da literatura quanto a algoritmos exatos de

otimizacao.

O algoritmo cob-aiNet foi extensivamente avaliado no Capitulo 4 onde foi feita uma série de
experimentos visando avaliar o desempenho geral da ferramenta, tanto em relacdo a sua capacidade
de localiza¢@o do 6timo global de cada problema quanto a sua capacidade de manter a diversidade das
solucdes na populagdo. No Capituloi} a cob-aiNet foi comparada a uma série de outras abordagens de
otimizacao presentes na literatura, tanto baseadas em SIAs quanto em outros paradigmas, e avaliou-se
também o impacto que variagdes em cada um de seus parametros provocam no desempenho geral da
ferramenta. Todos os experimentos realizados no Capitulo 4| foram feitos com o conjunto de func¢des
de teste proposto para a Competicao de Otimizacao de Parametros Reais da 2005 CEC Special Session
on Real-Parameter Optimization (Suganthan et al.,[2005) e seguindo-se a mesma metodologia, o que

permitiu a comparacao direta da cob-aiNet com os algoritmos participantes da competi¢ao.

Quando comparada com outros SIAs da literatura (de Castro & Timmis, 2002aj de Franca et al.|
2005), também baseados na teoria da Rede Imunoldgica, os resultados obtidos nos experimentos do
Capitulo [ mostraram que a cob-aiNet possui mecanismos superiores de manutengio de diversidade,
jé que em todos os problemas ela foi capaz de localizar uma maior quantidade de 6timos locais, além
de também ter sido capaz de se adaptar mais adequadamente as caracteristicas de cada problema estu-
dado. Nos problemas monomodais, a cob-ailNet sempre convergiu para uma unica solu¢do, enquanto

que nos multimodais o nimero de individuos em sua populacdo aumentou ou diminuiu conforme a



171

quantidade de 6timos locais existentes. Além disso, um outro aspecto em que a cob-aiNet se mos-
trou superior foi quanto ao erro absoluto médio obtido entre o melhor individuo encontrado durante
a busca e o 6timo global do problema, ja que em todos os casos o algoritmo proposto aqui foi capaz

de atingir a precisdo desejada.

Quando comparada aos algoritmos participantes da competicio CEC’2005 e aos dois SIAs em
problemas de maior dimensao, foi observado que a cob-aiNet se mostrou competitiva frente aos de-
mais algoritmos, e novamente superou as duas ferramentas baseadas em SIAs. Mesmo ndo apresen-
tando o melhor rank final médio quando avaliada em todos os problemas de teste e comparada a todos
os algoritmos, os resultados mostraram que a cob-aiNet apresentou o melhor desempenho em véarios

dos problemas tratados e que, em nenhum deles, ela obteve o pior desempenho.

Por fim, na anélise de sensibilidade do desempenho do algoritmo a diferentes ajustes de seus para-
metros, também feita no Capitulo ] foi possivel identificar quais sdo os pardmetros que tém o maior
impacto no desempenho geral da ferramenta quando incorretamente ajustados, € propor sugestdes
sobre como cada um deles deve ser configurado. Dentre os parametros estudados, ficou evidente que
o limiar de supressdo os € o que tem maior impacto no desempenho da ferramenta, além de ser o

parametro de mais dificil ajuste.

O fato da cob-aiNet ter se mostrado competitiva frente a algoritmos diversos, tanto na localizac¢io
da melhor solucdo global para um problema de otimiza¢do, quanto na possibilidade de localizagdo
de multiplos 6timos locais quando tal caracteristica se faz necessdria, acabou motivando a extensao
deste algoritmo para tratar problemas de otimizacao multiobjetivo em espagos continuos, o que deu
origem ao segundo algoritmo proposto nesta tese, a cob-aiNet[MO] (Concentration-based Artificial

Immune Network for Multiobjective Optimization).

O algoritmo cob-aiNet[MO] foi introduzido e detalhado no Capitulo [5] onde também foi apre-
sentada uma visdo geral dos principais conceitos associados a otimiza¢do multiobjetivo e feito o
posicionamento desta nova ferramenta frente a outras propostas da literatura. Além de possuir uma
série de adaptagcdes nos mecanismos introduzidos pela cob-aiNet para tratar problemas de otimizagdo
multiobjetivo, a cob-aiNet[MO] possui uma diferenga conceitual sutil em relacdo a ferramenta que
lhe deu origem: enquanto a cob-aiNet busca localizar ndo s6 o(s) 6timo(s) global(is) do problema
mas também o maior nimero possivel de 6timos locais, a cob-aiNet[MO] busca explorar seus meca-
nismos de manutenc¢do de diversidade no espaco de busca para encontrar ndo s a fronteira de Pareto
do problema, mas o maior nimero possivel de solu¢des pertencentes ao seu conjunto de Pareto. Ou
seja, enquanto a versdo mono-objetivo do algoritmo pode intencionalmente retornar para o usudrio
um conjunto de solucdes sub-Gtimas, sua variante multiobjetivo busca retornar o mais completo con-
junto de solug¢des que aproximam a fronteira de Pareto do problema. Este aspecto de manutencao de

diversidade no espago de varidveis em problemas de otimizagdo multiobjetivo ainda foi pouco explo-
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rado na literatura da area, sendo que apenas algumas poucas ferramentas foram propostas com este

fim.

No Capitulo [ foram discutidos os resultados obtidos em uma série de experimentos que vi-
saram avaliar tanto a capacidade do algoritmo cob-aiNet[MO] de obter conjuntos de solu¢des que
aproximem adequadamente a fronteira de Pareto de um dado problema e levem a uma boa cobertura
desta fronteira, quanto sua capacidade de obtenc@o de conjuntos de Pareto com solugdes diversas, ou
seja, sua capacidade de manutencao de diversidade no espaco de varidveis do problema. Para isso,
foram utilizados dois conjuntos de problemas de teste, sendo o primeiro constituido de problemas
com conjuntos de Pareto conhecidos e bem definidos, o que permitiu principalmente a avaliacao dos
mecanismos de manutengdo de diversidade do algoritmo, € o segundo o conjunto de problemas co-
nhecido na literatura como ZDT (Zitzler et al., [2000). Os resultados obtidos foram avaliados sob
diversos aspectos, através de uma série de métricas consolidadas na literatura, e comparacdes foram
feitas com os principais algoritmos de otimiza¢do multiobjetivo voltados para manutencdo de diver-
sidade no espaco de varidveis (Chan & Ray, |[2005; Deb & Tiwari, [2005; Zhou et al., [2009), além dos
algoritmos NSGA-II (Deb et al., 2002a)) e VIS (Freschi & Repettol [2006). Um terceiro aspecto que
também se buscou avaliar no Capitulo [6]foi se o algoritmo cob-aiNet[MO] € capaz de tratar adequa-
damente problemas com mais de dois objetivos, sendo que, para isso, foram feitos experimentos com
o problema de teste conhecido na literatura como DTLZ2 (Deb et al., 2002b)), e os resultados obtidos
pela cob-aiNet[MO] comparados aos obtidos pelo NSGA-II.

Os resultados obtidos com o primeiro conjunto de problemas permitiram concluir que o algoritmo
cob-aiNet[MO] ndo s6 possui mecanismos eficazes de manutengdo de diversidade no espaco de va-
ridveis como também € capaz de aproximar adequadamente a fronteira de Pareto de cada problema,
além de apresentar um bom espalhamento das solugdes sobre a fronteira encontrada, ou seja, além
de manter a diversidade também no espaco de objetivos. Ja diante dos resultados obtidos com os
problemas ZDT, é possivel afirmar que, apesar da cob-aiNet{MO] ndo ter sido o melhor algoritmo
em todos os problemas segundo nenhum dos critérios adotados (nenhum algoritmo estudado no Ca-
pitulo[6] foi) ela efetivamente convergiu para todos os problemas estudados, diferentemente de outros
algoritmos que apresentaram os melhores desempenhos para alguns dos problemas e tiveram sérios
problemas de convergéncia para outros. De maneira geral, foi possivel concluir que a cob-aiNet[MO]
apresenta uma boa capacidade de convergéncia e cobertura da fronteira de Pareto, além de possuir
também uma excelente capacidade de manuten¢do de diversidade no espaco de varidveis, superior até
mesmo a de outros algoritmos propostos para otimizacdo multiobjetivo com este mesmo propdsito.
Por fim, os resultados obtidos para o problema DTLZ2 mostraram que a cob-aiNet[MO] possui um
comportamento compativel com o de outras meta-heuristicas populacionais da literatura também em

problemas com mais de dois objetivos, uma vez que a ferramenta proposta aqui apresentou uma co-
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bertura entre dois conjuntos proxima a obtida pelo NSGA-II (apesar de inferior) e uma capacidade
superior de espalhamento das solug¢des sobre a fronteira de Pareto.

Diante dos resultados obtidos ao longo desta tese, € possivel concluir que a utilizacdo de opera-
dores mais avancados e também de um modelo mais elaborado de rede imunoldgica, em algoritmos
imunoinspirados voltados para otimizacao, levou ao desenvolvimento de ferramentas com uma capa-
cidade significativamente melhor de localizar e manter solu¢des diversas em sua populagcdo ao longo
do processo evolutivo, quando comparadas a outras abordagens da literatura, e que também foram
capazes de localizar o(s) 6timo(s) global(is) da maioria dos problemas estudados. No entanto, apesar
dos bons resultados obtidos aqui, também foram identificados alguns aspectos passiveis de serem

melhorados, que serdo discutidos na préxima secao.

7.1 Discussao

O primeiro aspecto negativo, identificado ao longo dos experimentos, foi que tanto a cob-aiNet
quanto a cob-aiNet[MO] tendem a exigir uma quantidade maior de recursos computacionais, quando
comparadas as demais ferramentas. Esta caracteristica ndo era totalmente inesperada, uma vez que os
dois algoritmos s@o inspirados na teoria da Rede Imunoldgica e, por isso, requerem comparacdes par
a par entre todos os individuos na populacdo. Varios outros algoritmos inspirados neste mesmo para-
digma também realizam tais compara¢des mas, no caso especifico dos algoritmos propostos aqui, este
aspecto € acentuado, ja que o novo modelo de rede imunoldgica exige que tais comparacdes sejam
feitas sempre que alguma célula da populacdo sofrer modificacdes e as concentragdes de cada indi-
viduo tiverem que ser atualizadas. No entanto, ficou claro nos resultados experimentais que 0 novo
modelo de rede imunoldgica e os novos operadores introduzidos na cob-aiNet e cob-aiNet[MO] se
refletiram em uma melhor capacidade de manutencao de diversidade no espago de varidveis, cabendo
entdo ao usudrio ponderar entre a sua real necessidade de manutenc@o de diversidade e os recursos
computacionais disponiveis.

Uma possivel maneira de aliviar a carga computacional dos algoritmos propostos aqui seria atra-
vés da divisdo de suas populacdes em sub-populacdes menores, que evoluiriam isoladamente ou com
base em etapas restritas de comunicacdo. Com isso, periodicamente ocorreriam comparacdes en-
tre as vdrias sub-populagdes, que poderiam levar a supressdes ou até mesmo a redistribui¢des dos
individuos. Uma abordagem semelhante a esta ja foi adotada nos algoritmos MOM-aiNet (Coelho
et al., 2008) e MOM-aiNet+ (Coelho et al., |2009a), propostos para biclusterizagdo. A vantagem de
se adotar este conceito de sub-populagdes que evoluem independentemente estd na possibilidade de
utilizagdo de paralelismo, através da alocacdo de cada sub-populagdo a um dado nucleo de processa-

mento. No entanto, as comparagdes entre sub-populacdes ainda teriam que ser feitas em um nicleo
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central, de forma que s6 haveria ganhos caso o custo de transferéncia de individuos entre os nucleos

de processamento fosse significativamente inferior ao custo de evolucao dos individuos.

Outra desvantagem apresentada pelos dois algoritmos propostos nesta tese estd relacionada ao nu-
mero de pardmetros que devem ser ajustados pelo usudrio. Apesar de muitos destes parametros serem
intuitivos em relacdo ao impacto que t€m sobre o desempenho das ferramentas, alguns deles exigem
que o usudrio disponha de algum grau de conhecimento dos respectivos operadores a que estao as-
sociados, para que sejam ajustados corretamente. Dentre estes pardmetros, o limiar de supressao o,
que determina o raio ao redor de cada individuo dentro do qual ocorrerd o reconhecimento mutuo
entre células, é sem ddvida o pardmetro de mais dificil ajuste, uma vez que depende também das ca-
racteristicas do problema sendo tratado. Uma possivel alternativa ao ajuste manual destes parametros
seria a ado¢do de alguma técnica automatizada para realizar esta tarefa (Smit & Eiben, 2009)), mas tal
opc¢do geralmente envolve um alto custo computacional. Uma outra abordagem seria reformular os
operadores do algoritmo de forma a introduzir heuristicas que ajustem dinamicamente alguns destes
parametros, mas, além desta opcdo também levar a um maior custo computacional, nem sempre a

elaboracgdo de tais heuristicas € uma tarefa trivial.

Um outro aspecto que ainda poderia ser explorado seria alguma forma de hibridizacdo das duas
ferramentas propostas nesta tese com mecanismos capazes de combinar caracteristicas de algum
grupo de solugdes da populacdo na elaboracdo de novos individuos. Em paradigmas como o de
algoritmos genéticos e o dos algoritmos de estimacdo de densidade, os novos individuos da popula-
¢a0 sdo criados a partir de varios individuos previamente existentes, ou seja, os novos individuos sao
criados a partir da combinagdo de caracteristicas presentes em muiltiplos individuos. Ja no paradigma
de SIAs, ndo hé esta troca de informagdo entre as células, e cada individuo evolui independentemente,

através de um processo acelerado de hipermutacdes sucessivas.

Esta caracteristica dos SIAs geralmente faz com que os algoritmos baseados nesta abordagem
apresentem uma convergéncia mais lenta e encontrem dificuldades em fazer ajustes finos em seus
individuos. Diante disso, os SIAs puros, voltados para otimizacao, geralmente acabam apresentando
desempenho insatisfatério em relacdo a aproximacao do 6timo global, principalmente em problemas
de maior dimensdo. Nas duas ferramentas propostas nesta tese, esta desvantagem acabou compensada
pela utilizacao do operador de busca local, que, além de aumentar a velocidade de convergéncia dos
algoritmos, também lhes conferiu uma melhor capacidade de realizar ajustes finos em seus individuos.
Outras abordagens da literatura geralmente fazem hibridizagdes com operadores propostos dentro de
outros paradigmas, como no caso do algoritmo EMOIA (Tan et al., 2008), proposto para otimizacao

multiobjetivo, que emprega um operador de crossover além da tradicional mutagao.

Apesar da combinacgdo dos operadores de mutagdo e busca local terem compensado as deficiéncias

nos problemas tratados aqui, eles ainda ndo realizam a combinacao de informag¢des provenientes de
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multiplos individuos e também acabam ndo preservando eventuais blocos construtivos{lzl que possam
vir a surgir em um dado individuo. Com a introducao de operadores capazes ndo s6 de identificar
e manter blocos construtivos mas também de combinar blocos construtivos presentes em individuos
diferentes na geracdo de novas solugdes, o desempenho das ferramentas propostas aqui tenderia a
melhorar consideravelmente (caso os problemas tratados efetivamente possuam blocos construtivos).
Na literatura, pode-se citar como exemplos de hibridizacdes entre SIAs e mecanismos de deteccdo e
preservacdo de blocos construtivos o algoritmo GAIS (Castro & Von Zuben, 2010a)), proposto para
otimizacdo mono-objetivo, e o algoritmo MOGALIS (Castro & Von Zuben, [2010b)), que corresponde
a extensdao do GAIS para otimizacdo multiobjetivo.

Como € possivel perceber, mesmo diante dos bons resultados reportados ao longo desta tese ainda
existe uma série de aspectos a serem explorados que podem levar a melhorias significativas no de-
sempenho das ferramentas propostas aqui, tanto em relacao ao tempo de execucdo quanto a qualidade
das solugdes obtidas, mesmo que para isso sejam introduzidos novos mecanismos que acabem dis-

tanciando estas ferramentas de sua inspiracdo bioldgica.

7.2 Perspectivas Futuras

Além de todos os pontos levantados na sec¢do anterior, existem também diversos outros aspectos
e possibilidades de trabalho em aberto. Ao longo desta tese, apesar de terem sido tratados tanto pro-
blemas de otimiza¢do mono-objetivo quanto problemas multiobjetivo, o foco foi concentrado apenas
em problemas irrestritos com varidveis continuas, que representam apenas uma fracao dos problemas
de otimizacdo existentes. Sendo assim, uma das perspectivas de trabalho a ser seguida daqui pra
frente consiste na adaptacdo das duas ferramentas propostas aqui para tratar problemas de otimizagao
discreta e combinatoria. Para isso, precisardo ser desenvolvidos nio s6 novos operadores de variagdao
genética (mutacdo e busca local) mas também deverd ser definida uma nova maneira de identificagdao
de vizinhanga entre solugdes, ja que o conceito de distincia euclidiana ndo serd mais aplicdvel.

Outra linha que podera ser seguida diz respeito ao tratamento de problemas com restri¢oes. Neste
trabalho, foram considerados apenas problemas com restricdes de canalizagdo para cada varidvel,
mas existe todo um universo, dentro da drea de otimizagdo, voltado para resolver problemas que
possuem outros tipos de restricdes, como as de igualdade e desigualdade. Nestes problemas com

restricoes, uma das dificuldades estd justamente na localizacdo de conjuntos de solugdes factiveis,

2Diversos problemas de otimizacdo podem ser decompostos em sub-problemas passiveis de serem resolvidos indivi-
dualmente. Apds a resolugdo de cada um destes sub-problemas, as solucdes parciais devem ser entdo combinadas, para
que se possa obter a solucdo global do problema original. Neste contexto, é possivel que o vetor de atributos associado a
cada solugdo candidata em um algoritmo populacional possa vir a apresentar frechos que correspondem a estas solugdes
parciais. Caso isto ocorra, cada um destes trechos € denominado bloco construtivo (do inglés, building block —|Castro,
2009).
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0 que exige uma boa capacidade de exploragdo do espaco de varidveis por parte dos algoritmos.
Como as ferramentas propostas aqui possuem mecanismos eficazes de manutencao de diversidade no
espaco de varidveis, acredita-se que elas possam vir a ter bons desempenhos também em problemas
com restri¢des, mas estudos aprofundados devem ser feitos para que isto seja devidamente verificado.

Os mecanismos de manutencao de diversidade das ferramentas cob-aiNet e cob-aiNet[MO] po-
dem ainda ser explorados em problemas de otimizagdo dindmica, ou seja, problemas cujas caracte-
risticas variam ao longo do processo de otimizacdo. Por manterem um conjunto de solugdes bem
distribuidas pelo espaco de varidveis, teoricamente os algoritmos cob-aiNet e cob-aiNet[MO] tém
condic¢des de se adaptarem mais rapidamente a cada modificacdo do problema, ja que as chances de
alguma das solugdes presentes na populacdo estar em uma regido do espaco de busca que se tornou
promissora sdo maiores. No entanto, sabe-se que os algoritmos propostos aqui t€ém como desvanta-
gem o custo computacional mais alto que o de outras abordagens da literatura, o que pode impedir que
tais ferramentas tenham tempo suficiente para se adaptarem as novas condi¢cdes do problema antes
que ocorra uma nova modificacao.

Por fim, uma outra linha de trabalho a ser seguida diz respeito a aplicacao das ferramentas pro-
postas aqui em problemas praticos. Apesar dos problemas de teste serem bastante genéricos e desa-
fiadores, e mesmo considerando que os resultados obtidos correspondem a bons indicativos sobre o
comportamento dos algoritmos, sua utilizacdo em problemas reais € fundamental para que se possa
efetivamente avaliar o seu desempenho, aplicabilidade e escalabilidade. Sendo assim, a aplicacdo dos
algoritmos cob-aiNet e cob-aiNet[MO] a problemas reais consiste em uma das perspectivas futuras
mais importantes, dentre aquelas a serem seguidas de agora em diante.

Diante de tudo o que foi discutido aqui, é possivel concluir que o trabalho realizado nesta tese
pode ser considerado apenas o ponto de partida no desenvolvimento dos algoritmos cob-aiNet e cob-
aiNet[MO], uma vez que ainda existem alguns aspectos passiveis de serem melhorados e uma grande
quantidade de caminhos a serem explorados, que certamente contribuirdo nio s para a evolugdo e
o amadurecimento destas ferramentas, mas também para o surgimento de novas variacdes voltadas

para outros tipos de problemas.



Apéndice A
Problemas de Teste

Neste apéndice, serdo apresentados os problemas de teste utilizados para a avaliagdo dos dois
algoritmos propostos nesta tese . Na Se¢do [A.T] serdo discutidos os problemas voltados para otimi-
zagdo mono-objetivo em espagos continuos, empregados no Capitulo [4] para avaliacdo do algoritmo
cob-aiNet. Jd na Secdo[A.2] serdo detalhados os problemas voltados para otimizacdo multiobjetivo,
utilizados nos estudos feitos no Capitulo [6] junto a segunda ferramenta proposta nesta tese: o algo-
ritmo cob-aiNet[MO].

A.1 Problemas de Teste para Otimizacao Mono-objetivo

O conjunto de problemas de teste utilizado para avaliacdo do algoritmo cob-aiNet foi proposto
originalmente para a Competi¢do de Otimizac¢do de Parametros Reais da 2005 CEC Special Session
on Real-Parameter Optimization, ocorrida no IEEE Congress on Evolutionary Computation (CEC) de
2005 (Suganthan et al.,|2005)). De maneira geral, este conjunto de problemas de teste € composto de
25 problemas mono-objetivo continuos, que englobam uma ampla gama de caracteristicas distintas,
permitindo assim uma avaliacdo ampla daqueles algoritmos que os utilizam como casos de estudo.
Além disso, outra caracteristica relevante destes problemas € o fato deles serem escalondveis, ou seja,
€ possivel utilizd-los tanto em pequenas quanto em altas dimensdes, o que dd ao usudrio uma maior
flexibilidade ao elaborar experimentos baseados nestes problemas.

Nesta se¢do, serdo discutidos os aspectos gerais de cada um dos 25 problemas deste conjunto de
testes, mas sugere-se que o leitor consulte |Suganthan et al.| (2005) para obter os detalhes especificos
de implementacao computacional de cada um deles. Todos os arquivos de dados com os vetores
de deslocamento, 6timos globais e matrizes de transformacdo linear podem ser obtidos no seguinte

endereco (dltimo acesso em 29 de abril de 2011):

http://www3.ntu.edu.sg/home/EPNSugan/index_files/CEC-05/CEC05.htm
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A.1.1 Problemas Monomodais
A.1.1.1 Problema Fi: Funcao Esfera Deslocada

O problema F}, dado na Equagdo [A.T] ¢ um problema monomodal, com varidveis separdveis,

baseado no deslocamento da funcdo esfera tradicional.

D
Fy =22 4 fhies, (A.1)

i=1
onde Z = ¥ — 0,7 = |11, 22, -, 2p|, D é o nimero de dimensdes do problema, Z € [—100; 100]”,
& = z* é um vetor de dimensdo D com o 6timo global deslocado do problema e F(z*) = fbies =

—450. A representacdo gréfica deste problema no espago bidimensional ¢ dada na Figura[A.T|a).

A.1.1.2 Problema F5: Problema 1.2 de Schwefel Deslocado

O problema F5, dado na Equagdo[A.2] ¢ um problema monomodal, com varidveis ndo separdveis,

baseado no deslocamento do problema 1.2 de Schwefel.

D 7 2
B(Z) =3 (Z zj) + [, (A.2)

i=1 \j=1

onde Z = ¥ — 0,7 = |11, 22, -, 2p|, D é o nimero de dimensdes do problema, Z € [—100; 100]”,
& = z* é um vetor de dimensdo D com o 6timo global deslocado do problema e Fy(z*) = fbies =

—450. A representacdo gréfica deste problema no espago bidimensional ¢ dada na Figura[A.T|(b).

A.1.1.3 Problema F;: Funcio Eliptica Altamente Condicionada, Deslocada e Rotacionada

O problema F3, dado na Equagdo[A.3] ¢ um problema monomodal, com varidveis ndo separdveis,

baseado em uma fungdo eliptica deslocada e rotacionada.

D
Fy() = 3 (10%) 7127 + f', (A3)

=1
onde Z = (¥ — 0) - M, M é uma matriz ortogonal, Z = [z1, xs, -+, zp], D é o nimero de dimensdes

do problema, 7 € [—100; 1OO]D , 0 = x* é um vetor de dimensao D com o 6timo global deslocado do
problemae F3(x*) = fbe* = —450. A representagio grafica deste problema no espago bidimensional

pode ser vista na Figura[A.T|c).
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Fig. A.1: Representagio grifica, em %2, das fungdes de teste F} a Fio da competicdo de Otimizacio de
Parametros Reais do IEEE Congress on Evolutionary Computation (CEC) de 2005.
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A.1.1.4 Problema F;: Problema 1.2 de Schwefel Deslocado com Ruido no Fitness

O problema £, dado na Equacdo ¢ um problema monomodal, com varidveis ndo separdveis,

baseado no problema 1.2 de Schwefel deslocado e com a presenca de ruido no fitness.

2
D [ i
Fy(@) = | > ( Zj) (10,4 [N(0, 1)) + fi, (A.4)
i=1 \j=1
onde Z = ¥ — 0, ¥ = [r1,29, -+, 2p], 0 = x* é um vetor de dimensdo D com o 6timo global
deslocado do problema, Fy(z*) = fbies = —450, ¥ € [—100;100]”, D é o nimero de dimensdes

do problema e N(0,1)) é um ruido gaussiano de média zero e variincia unitdria. A representagio

grafica deste problema no espago bidimensional pode ser vista na Figura [A.T|(d).

A.1.1.5 Problema F;: Problema 2.6 de Schwefel com Otimo Global na Fronteira

O problema F5, dado na Equagao ¢ um problema monomodal, com varidveis ndo separaveis
e 6timo global na fronteira, que basicamente consiste na extensao da fun¢do dada na Equagao

para D dimensoes.

f(#) = max {|z1 + 229 — 7|, 2 21 + 29 — 5]}, (A.5)

onde f(z*) =0ex* =[1,3].

F5(7) = max {|A; - T — By|} + fios, (A.6)

ondei = 1,---,D, % = |11, 29, -, 2p|, T € [~100;100]P, D é o nimero de dimensdes do pro-
blema, A é uma matriz D x D cujos elementos sdo valores aleatérios em [—500; 500] e det(A) # 0,
A, éai-ésimalinhade A, B, = A, - 0'e 0 € um vetor de tamanho D x 1 com elementos o; aleatdrios
no intervalo [—100; 100]. Apds a geragdo aleatéria do vetor 0, deve-se ajustd-lo da seguinte forma:
0;=—100parai=1,---,[2] eo; =100 parai = [22], ... D.

O 6timo global deste problema é dado por x* = e F5(z*) = f = —310. Sua representagio

grafica pode ser vista na Figura[A.T|(e).

A.1.2 Problemas Multimodais Basicos
A.1.2.1 Problema Fi: Funciao de Rosenbrock Deslocada

O problema Fj, dado na Equacgao € um problema multimodal, com varidveis ndo separaveis,

formado basicamente pela func¢do de Rosenbrock deslocada. A principal caracteristica deste problema
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¢ a existéncia de um vale estreito ligando um 6timo local ao 6timo global.

D—-1
Fo(Z) = > [100 - (27 — zi41)* + (2 — 1)%) + f&, (A7)
=1
onde 7 = F—0+1, T = [x1,To, - -+, xp], D é 0 nimero de dimensdes do problema, 7 € [—100; 100]7,

o = x* é um vetor de dimensdo D com o 6timo global deslocado do problema e Fy(z*) = £ = 390.
A representagdo grafica deste problema no espago bidimensional pode ser vista na Figura[A.I[f).

A.1.2.2 Problema F7: Funcio de Griewank Ilimitada, Rotacionada e Deslocada

O problema F%, dado na Equacgao € um problema multimodal, com varidveis ndo separaveis
e ilimitadas, formado pela funcdo de Griewank deslocada e rotacionada. Apesar de ser uma fungao
ilimitada, a populagdo inicial deve ser gerada em [0;600]”, onde D é o nimero de dimensdes do

problema, sendo que o 6timo global z* = ¢ do problema estd fora deste intervalo de inicializagao.

22 D 2 4
Fy (%) = ‘T cos | =) +1+ fhas (A.8)

; 4000 E[l Vi !
onde 7 = (¥ — 0) - M, M € uma matriz de transformagdo linear com niimero de condigdo 3,
T = [x1,39, -, 7p| € Fy(x*) = fY2 = —180. A representagio grifica deste problema no espago

bidimensional pode ser vista na Figura[A.T|(g).

A.1.2.3 Problema F3: Funcao de Ackley Rotacionada, Deslocada e com Otimo na Fronteira

O problema F§, dado na Equacdo ¢ um problema multimodal, com varidveis ndo separaveis
e 6timo global localizado na fronteira do espaco de busca, formado pela funcdo de Ackley deslocada

e rotacionada.

12 12 ,
Fy(#) = —20 - exp (_0, 9. 5 sz) — exp <D Zcos (2-7- zl)> +20 +e+ fres (A9)
; =1

onde 7 = (¥ — 0) - M, M é uma matriz de transformacdo linear com nimero de condi¢do 100,

T = [v1,79,- -, 2p], T € [-32;32]P, & = 2* é um vetor de dimensdo D com o 6timo global
deslocado do problema e Fg(z*) = fb@* = —140. Apés o carregamento do arquivo com o vetor 0,
seus elementos devem ser ajustados da seguinte forma: 091 = —32 -0y paraj = 1,---, L%j A

representacdo gréfica deste problema no espago bidimensional pode ser vista na Figura[A.T|(h).
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A.1.2.4 Problema Fy: Funcao de Rastrigin Deslocada

O problema Fjy, dado na Equagido [A.10, ¢ um problema multimodal, com varidveis separdveis,
formado basicamente pela funcdo de Rastrigin deslocada. A principal caracteristica deste problema é

a existéncia de uma grande quantidade de 6timos locais.

D
Fy(2) =Y [27 —10-cos (2 - z;) + 10] + fe, (A.10)

i=1
onde 7= F—0,7 = 21,9, -, xp|, T € [-5;5]P, D € 0 nimero de dimensdes do problema, 0 = z*
é um vetor de dimensdo D com o 6timo global deslocado do problema e Fy(z*) = fbes = —330. A

representacdo gréfica deste problema no espaco bidimensional pode ser vista na Figura[A.Tfi).

A.1.2.5 Problema Fj,: Funciao de Rastrigin Deslocada e Rotacionada

O problema F}, dado na Equagao|A.11} é basicamente o problema Fj rotacionado, o que faz com
que suas varidveis percam a separabilidade. Como o problema Fy, Fy também tem como principal
caracteristica a presenca de uma grande quantidade de 6timos locais.

D .
Fio(@) =Y [27 =10 - cos (2 - 7 - z;) + 10] + f1*, (A.11)
i=1
onde Z = (¥ — ) - M, M é uma matriz de transformacéo linear com nimero de condigdo 2, ¥ =
(1,29, -+, 2p|, T € [=5;5]P, D é o nimero de dimensdes do problema, & = x* é um vetor de
dimensdo D com o 6timo global deslocado do problema e Fjo(x*) = f5i® = —330. A representagdo

grafica deste problema no espago bidimensional pode ser vista na Figura [A.T[j).

A.1.2.6 Problema Fi;: Funcio de Weierstrass Deslocada e Rotacionada

O problema F;, dado na Equacdo [A.12] é um problema multimodal, com varidveis ndo separa-
veis, formado basicamente pela fun¢do de Weierstrass deslocada e rotacionada. A principal caracte-
ristica deste problema ¢ a diferenciabilidade em apenas alguns pontos do espaco de busca, apesar de

se tratar de uma fung¢do continua.

D kTYL(L(L' k'ln(l(l/' .
Fu(?) =) { > o, 58 . cos (2-m- 3%+ (240, 5))]}—D- >0, 58 . cos (27 - 3% - 0,5)]+ flies,
i=1 | k=0 k=0
(A.12)
onde K, = 20, 2 = (¥ — 0) - M, M é uma matriz de transformagio linear com ndimero de condigdo

5 T = [r1,%9, -+, xp], T € [-0,5;0,5]”, D é o nimero de dimensdes do problema, 0 = z* é
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um vetor de dimensdo D com o 6timo global deslocado do problema e Fy;(z*) = fFi*s = 90. A

representacdo gréfica deste problema no espago bidimensional pode ser vista na Figura[A.T|(k).

A.1.2.7 Problema Fi5: Problema 2.13 de Schwefel

O problema 2.13 de Schwefel (F}2), dado na Equagdo [A.13] é um problema multimodal cujas

varidveis nao sdo separaveis.

D
Fio(@) = Y [A; — Bi(D)]? + frie, (A.13)
i=1
onde 7 = [z, %9, -+, xp|, T € [~m;7|P, D é o nimero de dimensdes do problema,
D
A; =) ai;-sin (o ) + byj - cos (a;)], (A.14)
7j=1
D
la;; - sin (z;) + bij - cos (x;)], (A.15)
7=1

A e B sio duas matrizes de dimensdo D x D, a;; € b;; sdo numeros inteiros aleatérios no intervalo
[—100;100], & = [a;, - - -, ap] € «; s@o valores aleatdrios no intervalo [—m; 7]. O 6timo global deste
bias

problema é dado por Fi(z*) = Fio(d) = fl5° = —460, e sua representacdo grafica no espago

bidimensional pode ser vista na Figura[A.I[1).

A.1.3 Problemas Multimodais Expandidos

As fungdes expandidas, que serdo discutidas nesta se¢do, basicamente se baseiam em outras fun-
¢Oes pré-existentes, geralmente de dimensdes D' < D, e as aplicam sucessivamente a pares de todas
as variaveis do espaco de busca, como ilustrado na Equacgao Nesta equagao, tem-se uma funcdo
expandida E'F'(Z) para um espago de dimensdo D (7 € RP), que toma como base a fungdo arbitréria

de duas variaveis F'(z,vy).

EF(x1,29, -, 2p) = F(x1,22) + F(x9,23) + -+ F(zp_1,2p) + F(xp, x1). (A.16)

A.1.3.1 Problema F)3: Funcao Expandida de Griewank Somada a Rosenbrock e Deslocada

O problema F3, dado na Equagao|A.19| € um problema multimodal com varidveis ndo separaveis,
que se utiliza da combinagdo das funcdes de Griewank e de Rosenbrock, dadas nas Equagdes

e[A.T8] respectivamente.
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L D 2
Fa(@) =) 2000 I] cos 7 +1, (A.17)

i=1 =1
D—-1

Fr(Z) = > [100 - (27 — 441)° + (2 — 1)), (A.18)

i=1

Fi3(Z) = Fo(Fr(z1, 22)) + Fa(Fr(z2, 23)) + - - - + Fo(Fr(zp-1, 2p)) + Fa(Fr(zp, 21)) + f157,

(A.19)
onde 7 = F—0+1,7 = |11, 22, -, xp|, T € [-3;1]P, D é o niimero de dimensdes do problema, &' =
2* é um vetor de dimensdo D com o 6timo global deslocado do problema e Fy3(z*) = fbies = —130.

A representagdo grafica deste problema no espago bidimensional pode ser vista na Figura[A.2(a).

A.1.3.2 Problema Fi,: Funciao F'6 de Schaffer Expandida, Deslocada e Rotacionada

O problema F4, dado na Equagao[A.21] ¢ um problema multimodal com varidveis nio separdveis,
que se baseia na fung¢do F'6 de Schaffer, dada na Equacdo|A.20] expandida, deslocada e rotacionada.

[sin? (v/22 + y2) — 0, 5]
[1+0,001 - (22 4 y2)]?’

Fs(z,y) = 0,5 + (A.20)

F14(f) = FS(Zl, 22) + Fs(ZQ, 23) + -t FS(ZD—17 ZD) + Fs(ZD, Zl) + fﬁas, (A21)

onde Z = (Z — ) - M, M é uma matriz de transformacéo linear com nimero de condi¢do 3, & =

[z1, 29, -, 2p|, & € [=100;100]P, D é o nimero de dimensdes do problema, & = z* é um vetor de
dimensdo D com o 6timo global deslocado do problema e Fi(x*) = f24% = —300. A representagdo

grafica deste problema no espago bidimensional pode ser vista na Figura[A.2]b).

A.1.4 Problemas Multimodais Compostos Hibridos

Os problemas multimodais compostos hibridos, que serdo apresentados nesta se¢do, sao proble-
mas construidos a partir da combinacdo de uma série de outros problemas que geralmente possuem
propriedades distintas. Todos os problemas que serdo discutidos nesta se¢do tém a forma dada na
Equagdo que serd detalhada a seguir.

Feomp.min.(T) = Zn: {wi : [f{ <(f;6) : M) + biasi] } 4 fhias, (A.22)

i=1
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Fig. A.2: Representacdo gréfica, em %2, das funcdes de teste Fy3 a Fyy da competigio de Otimizagdo de Para-
metros Reais do IEEE Congress on Evolutionary Computation (CEC) de 2005. A fun¢do F55 (ndo apresentada
acima) € idéntica a Fby, exceto pelo fato do espago de busca néo ser limitado.
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onde f;(7) é a i-ésima fungdo-base usada na constru¢do da funcdo composta, n é o nimero de
fungdes-base, & = [z, 2, -+, xpl, D é a dimensdo do problema, M; é a matriz de transformagio
linear de cada f;(Z), 0; é o 6timo deslocado de cada f;(Z), w; é o peso atribuido a cada fungio-
base, A\; € um pardmetro utilizado para expandir (\; > 1) ou comprimir (\; < 1) a fungdo f;(7) e
bias; determina se o 6timo global de f;(Z) serd 6timo global (bias; = 0) ou local (bias; > 0) de
Feomp.miv. ().

O peso w; atribuido a cada fungdo-base f;(¥) é calculado através dos seguintes passos, sendo o;

utilizado para controlar a cobertura de cada fungdo-base f;(7):

1.
Zszl (Ik - Oik)2
w; = exp (— 2D o? , (A.23)
2.
w; se w; = max (w;)
w; = o , (A.24)
w; - (1 —max (w;) ) sew; # max (w;)
3.
W = (A.25)
21:1 w;

Caso as fungdes-base sejam diferentes, possivelmente elas também terdo amplitudes diferentes,
ou seja, elas terdo valores maximos e minimos diferentes entre si. Neste caso, para que se obtenha
uma melhor composicao Feomy. miv. (), sugere-se que o valor maximo f;"**(Z) para cada fun¢do-base

seja estimado, e tais fun¢des normalizadas conforme a Equagio

(= fz(jj
fi(@)=C"- e @) (A.26)

f*(Z)| é estimado por |f"*(D)| = fi((5;) - M) e &' =

onde C' é uma constante pré-definida,
[5,5,--+,5].

Em todas as funcdes que serdo descritas a seguir, foi adotado o mesmo nimero de fungdes-base
n = 10, 0 como sendo uma matriz de tamanho n x D que define os 6timos globais de cada fun¢ao-
base f;(Z), C' = 2000 e bias = [0; 100; 200; 300; 400; 500; 600; 700; 800; 900], 0 que determina que o
6timo global de Fomy. miv. (Z) sempre serd o 6timo global de sua primeira fungio-base f ().

A.1.4.1 Problema Fi5: Funcao Composta Hibrida

O problema F'5 segue a Equacdo|A.22] e tem as seguintes func¢des-base:

* fi_2(%) — Fun¢do de Rastrigin:
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D
fioo(Z) = [x7 — 10 - cos (2 - 7 - x;) + 10], (A.27)
=1

* f3_4(%) — Fungdo de Weierstrass:

D 20 20
f3—a(@ Z{Z [0 5k~cos(2-7r-3k~(wi—|—0,5))]}—D~Z[O,5k~cos(2-7r-3k-0,5)],
o = (A.28)

* f5_6(Z) — Funcdo de Griewank:

D 2

x; D X
f — || cos <Z> + 1, (A.29)
° 6 'L:ZI 4000 =1 \/Z

* f7_s(¥) — Fun¢do de Ackley:

1 2 12
fr—s(¥) = =20 - exp (—0, 2. D > xf) — exp (D > cos (2T a:l)> +20+e, (A.30)
i=1

i=1

* fo_10(Z) — Fungdo Esfera:

foc10(Z) =D a7 (A31)
Os parametros para este problema sio:

o, =1parais=1,2,---,D;

5.5.5.5.5.5].
* A= [171710 10; 60760732’32’1007100} €

e M, sio todas matrizes-identidade.

O problema F}5 € um problema multimodal com varidveis separdveis na regido proxima ao 6timo
global (onde predomina a func¢io de Rastrigin), e tem como principais caracteristicas a presenca de
grande quantidade de 6timos locais e duas dreas planas, introduzidas pela funcdo Esfera. Para este
problema, o dominio é ¥ € [—5;5]” e o valor da fungdo-objetivo para o 6timo global é Fy5(z*) =

bias — 12(0. Sua representagio gréfica no espago bidimensional pode ser vista na Figura c).
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A.1.4.2 Problema F'4: Versao Rotacionada da Funcao Composta Hibrida F'5

O problema Fj¢ possui exatamente as mesmas caracteristicas do problema F'5, exceto que, ao
invés de M, serem matrizes-identidade, neste caso elas sdo matrizes de transformacdo linear com
nimero de condigdo 2. Para este problema, o dominio € Z € [—5;5]” e o valor da fungdo-objetivo
para o 6timo global é Fig(z*) = fi® = 120. Sua representagdo grifica no espago bidimensional
pode ser vista na Figura[A.2{(d).

A.1.4.3 Problema Fi;: Problema Fs com Ruido no Fitness

Se considerarmos G () = Fi4(7) — fLi®, entdo o problema F}; sera dado por:

Fie(%) = G(Z) - (1+0.2- [N(0,1)]) + f15, (A.32)

onde N(0, 1) é um ruido gaussiano de média zero e variancia unitdria.
O problema F}7 possui as mesmas caracteristicas de Fi5; e Fig, exceto pela adi¢do de ruido. O
dominio deste problema é 7 € [—5; 5|7 e o valor da fungdo-objetivo para o 6timo global é Fi(z*) =

bias — 120. Sua representagdo grafica no espago bidimensional pode ser vista na Figura e).

A.1.4.4 Problema Fig: Funcao Composta Hibrida Rotacionada

O problema Fig segue a Equacao|A.22] tendo as seguintes funcdes-base:

* fi_2(%) — Fun¢do de Ackley:

1 Z 1 Z
fi—2(Z) = =20 - exp (—O, 2. D Zx?) — exp <D > cos(2-T- $Z)> +20+e, (A33)
i=1 i=1

* f3_4(Z) — Funcéo de Rastrigin:
D
f3-a(@) = (27 —10-cos (2 7 - x;) + 10], (A.34)

i=1

* f5_6(%) — Fun¢do Esfera:

foo(Z) = >_ 7, (A.35)
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* f7r_s(Z) — Funcdo de Weierstrass:

D 20 20
fros(Z) =) {j{j [0,5% - cos(2-m-3F ~(xi-+-0,5))]} —D->[0,5% - cos(2-7-3"-0,5)],
o (A.36)

* fo_10(Z) — Fungdo de Griewank:

D 2 D T
.MM@ZZ ! Hm%l>+L (A.37)

Os parametros para este problema sdo:

0 =[1;2;1,5;1,5;1;1;1,5; 1,5;2; 2]

.5
32,32,2 1;1;2- 100,100,2 10;10; 2 -

-k

60’ 60}

M; sdo todas matrizes de rotagdo, com nimeros de condigdo [2; 3; 2; 3; 2; 3; 20; 30; 200; 300]; e
* 010 = [0;0;---0].

O problema Fig € um problema multimodal com varidveis ndo separdveis, € tem como principais
caracteristicas a presenca de grande quantidade de 6timos locais, sendo um deles na origem, e também
de duas dreas planas, introduzidas pela utilizacdo da fun¢@o Esfera. Para este problema, o dominio
é ¥ € [—5;5|P e o valor da fungdo-objetivo para o 6timo global é Fig(z*) = fYe* = 10. Sua

representacdo grafica no espago bidimensional pode ser vista na Figura[A.2[f).

A.1.4.5 Problema Fo: Funciio Composta Hibrida Rotacionada com Otimo Global em um Vale
Estreito

O problema Fig utiliza as mesmas funcOes-base do problema [f3g com 0os mesmos parametros,

exceto:
e 7=100,1;2;1,5;1,5;1;1;1,5;1,5;2;2]; e

b A_ |:0 1 3273272 1 1 2 100710072 ]'0 10 2 60760i|

Com estas modifica¢des nos parametros 7 e ), além das caracteristicas ja descritas para Fig, Fig
passa a apresentar também 6timo local dentro de um vale estreito. Para este problema, o dominio
é ¥ € [—5;5|P e o valor da fungdo-objetivo para o 6timo global é Fig(z*) = f5%® = 10. Sua

representacdo grafica no espago bidimensional pode ser vista na Figura[A.2|g).
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A.1.4.6 Problema F5;: Funcdo Composta Hibrida Rotacionada com é6timo global em um vale

estreito

O problema Fj utiliza as mesmas fun¢des-base do problema Fig, com os mesmos parametros. A

. ~ s, — . D
diferenca neste problema € que o 6timo global deslocado passa a ter 0y (o) = Sparai = 1;2;---; [ 5],
0 que o posiciona na fronteira do espaco de busca. O dominio para este problema é ¥ € [—5;5]” e o
valor da fungfo-objetivo para o 6timo global é Fyy(x*) = f5i® = 10. Sua representagdo grafica no

espago bidimensional pode ser vista na Figura [A.2]h).

A.1.4.7 Problema F5;: Funcao Composta Hibrida Rotacionada

O problema F5; novamente segue a Equacao[A.22] mas se utiliza de duas fun¢des-base expandi-

das, como descrito na Se¢do[A.1.3] Suas fungdes-base sdo:

* f1-2(Z) — Fun¢do F'6 de Schaffer Expandida e Rotacionada:

[sin? (v/22 + y2) — 0, 5]

F; =0,5 A38
fl_Q(f) - F5($1,$2) + FS(:E% 583) +eoet FS(ZUD—1>$D) + FS(Z'D,?IH), (A.39)
* f3_4(%) — Fungdo de Rastrigin:
D
f3-a(Z) = [x7 —10 - cos (2 - 7 - x;) + 10], (A.40)

=1

* f5_6(2) — Fung¢@o Expandida de Griewank Somada a Rosenbrock:

L& 2 b ;i
Fg(ﬂf)zz —Hcos % +1, (A.41)

Fr(@) = Y [100- (22 — 241)* + (2, — 1)7], (A.42)

f5-6(Z) = Fo(Fp(21,22)) + Fo(Fr(za,23)) + - + Fo(Fr(zp-1,2p)) + Fo(Fr(zp, 1)),
(A43)
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* f7r_s(Z) — Funcdo de Weierstrass:

f78(3‘:’):2{2[0,5k~cos(2-7r-3k~($i+0,5))]}—D~Z[O,5k~cos(2-7r-3k-0,5)],

k=0 i=0
(A.44)
* fo_10(Z) — Fungdo de Griewank:
D g2 T
fo—10(Z) = — 1] cos < - ) +1, (A.45)
; 4000 Hl Vi
Os parametros para este problema sdo:
e 0 =[1;1;1;1;1;2;2;2;2; 2];
-/\:[5-100,100,5 1:1;5-1:1;5-10;10; 5 - m};e

* M, sdo todas matrizes ortogonais.

O problema F5; € um problema multimodal com varidveis ndo separaveis, € tem como principais
caracteristicas a presenca de grande quantidade de 6timos locais. Para este problema o dominio é
7 € [-5;5]” e o valor da fungfo-objetivo para o 6timo global é Fyy(z*) = fLie = 360. Sua

representacdo grifica no espaco bidimensional pode ser vista na Figura[A.2(1).

A.1.4.8 Problema F,,: Funcao Composta Hibrida Rotacionada com Matrizes Mal Condicio-
nadas

O problema F5, utiliza as mesmas funcdes-base do problema F5;, com 0os mesmos parametros
exceto as matrizes M;, que passam a ter nimeros de condi¢do [10; 20; 50; 100; 200; 1000; 2000; - - -
-+3000; 4000; 5000]. Isto faz com que este problema apresente o 6timo global na fronteira do espaco

de busca.
O dominio para este problema é ¥ € [—5;5]” e o valor da fungdo-objetivo para o 6timo global

é Fao(x*) = fhies = 360. Sua representagdo grafica no espago bidimensional pode ser vista na

Figura[A.2]j).

A.1.4.9 Problema Fj;: Funcao Composta Hibrida Rotacionada Descontinua

O problema F53 utiliza as mesmas funcdes-base do problema F5; com os mesmos parametros.
A unica diferenca é que este problema aplica um tratamento especial a todas as varidveis (Equa-

¢do[A.46), levando-o a perder suas caracteristicas de continuidade.
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T se |T; — 015 <
xj_{ J ’J 1]’ (A.46)

round(2-z;)
2

N D=

se |z; —oy| >
onde j = 1;2;---; D, D é a dimensdo do problema e o operador round(-) é dado por:
a—1 sex<0eb>0,5

round(x) = a seb<0,5 : (A.47)
a+1 sex>0eb>0,5

onde a € a parte inteira de x e b € sua parte decimal.
O dominio para este problema é ¥ € [—5;5]” e o valor da fungdo-objetivo para o 6timo global

é Fos(z*) ~ flias = 360. Sua representagdo grafica no espago bidimensional pode ser vista na

Figura[A.2(k).

A.1.4.10 Problema F,,: Funcao Composta Hibrida Rotacionada

Como o problema F3;, o problema F5, também segue a Equacdo |A.22| e se utiliza de algu-
mas fungdes-base expandidas, como descritas na Secdo [A.1.3] mas, diferentemente de F3, algumas

funcgdes-base de Fh, s@o descontinuas. As fungdes-base para este problema sdo:

* f1(Z) — Fungdo de Weierstrass:

fl(f):Z{fj[0,5’“-cos(2-7r-3’“-(:ci+0,5))]}—D-§[0,5’“-cos(2-7r-3’“-0,5)],

i=1 k=0 i=0
(A.48)
* fo(Z) — Fungdo F'6 de Schaffer Expandida e Rotacionada:
[sin” (V2% +¢?) — 0, 5]
F =0,5 A.49
fo(Z) = Fs(x1,22) + Fs(x9,23) + -+ + Fs(xp_1,2p) + Fs(wp, 71). (A.50)

* f3(Z) — Fungdo Expandida de Griewank somada a Rosenbrock:

D2 D .
Fg(Z) = Z 4060 — H cos (j%) +1, (A.51)

i=1 i=1
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D—-1

=Y 100 (27 — 1) + (2 — 1)7], (A.52)

=1

f3(Z) = Fo(Fr(x1, 2)) + Fa(Fr(xa, x3)) + - - + Fo(Fr(zp-1,2p)) + Fo(Fr(zp, 1)),
(A.53)

* f4(#) — Fungdo de Ackley:

D

f4(T) = =20 - exp( 0,2 - éZx)—exp( Zcos (2-m- :v,>+20—|—e, (A.54)

i=1
* f5(&) — Fungdo de Rastrigin:
D
f5(Z) = [x7 —10-cos (2 7 - x;) + 10], (A.55)
i=1

* f¢(#) — Fungdo de Griewank:

D x2
=2 9000 [ cos ( ) L, (A.56)

1= i=1

* f7(Z) — Fungdo F'6 de Schaffer Expandida e Descontinua:

[sin? (Va2 + v2) — 0, 5]

E; =0,5 A.57
f2(B) = Fs(y1,42) + Fs(y2,93) + -+ Fs(yp-1,yp) + Fs(yp, ). (A.58)
T se |7 < 3 .
Yi =\ round@x;) | paraj=12.--.D, (A.59)
—— L selry| >3

* f3(Z) — Fungdo de Rastrigin Descontinua:

D
s(7) = Z —10-cos (2 -7 -y;) + 10), (A.60)



194 Problemas de Teste

LEj Se ‘.I']’ < % .
Y = round@x) , paraj = L2,---,D, (A.61)
fj Se ‘ZL']’ Z 3
* fo(Z) — Fungio Eliptica Altamente Condicionada:

D
=> (108) -1 1x (A.62)

=1

* f10(Z) — Fungéo Esfera com Ruido no Fitness:
fol@ (zx ) (401w, (A63)

O operador round(-) é o mesmo apresentado na Equagio € 0s pardmetros para este problema
sdo:

o, =2paratr=1,2,---,D;

_ 5.1. 5 . )
* A= |10; 20’1’32’17100’50’17100’100} ¢

» M, sdo matrizes de rotacdo com nimeros de condigdo [100; 50; 30; 10; 5; 5; 4; 3; 2; 2].

O problema F54 ¢ um problema multimodal com varidveis ndo separdveis, e tem como principais
caracteristicas a combinagdo de uma grande quantidade de 6timos locais com a presenga de regides
planas, introduzidas pelas fungdes-base monomodais. Para este problema o dominio é & € [—5; 5]”
e o valor da fungdo-objetivo para o 6timo global é Fyy(z*) = f2ia¢ = 260. Sua representagio gréfica

no espago bidimensional pode ser vista na Figura[A.2[1).

A.1.4.11 Problema F55: Funcao Composta Hibrida Rotacionada Ilimitada

O problema F5; € idéntico ao Fyy, exceto pela auséncia de um intervalo de busca pré-definido (Fa5
é ilimitado). Sendo assim, o dominio de inicializagdo das varidveis para este problema é 7 € [2; 5]”
e o 6timo global, que estd posicionado fora do intervalo de inicializagdo, possui valor de fungdo-
objetivo Fhs(z*) = fbies = 260.

A.2 Problemas de Teste para Otimizacao Multiobjetivo

Os experimentos de otimizacdo multiobjetivo, feitos com o intuito de avaliar o desempenho geral

do algoritmo cob-aiNet[MO], se basearam em trés conjuntos de problemas. O primeiro deles, cujas
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funcdes serdo discutidas na Sec¢do € formado por quatro problemas com conjuntos de Pareto
bem definidos, e foi utilizado principalmente para avaliar a capacidade do algoritmo em manter a
diversidade no espago de varidveis. Ja o segundo conjunto de problemas, cujas fun¢des serdo dis-
cutidas na Segdo [A.2.2] se trata do grupo de fungdes de teste conhecido na literatura como fungdes
ZDT (Zitzler et al., 2000). Por fim, o algoritmo cob-aiNet[MO] também foi aplicado ao problema
conhecido como DTLZ?2 (Deb et al.,[2002b), discutido na Se¢do[A.2.3] para que fosse possivel avaliar

sua capacidade de tratar problemas com mais de dois objetivos a serem otimizados.

A.2.1 Problemas Multimodais
A.2.1.1 Deb & Tiwari

O primeiro problema que foi utilizado nos experimentos, designado aqui por Deb & Tiwari, foi
proposto por Deb & Tiwari| (2005)) para avaliar o algoritmo conhecido como omni-optimizer. O
problema Deb & Tiwari é um problema biobjetivo, multimodal, com fronteira de Pareto convexa e
cujo conjunto de Pareto € distribuido em regides separadas e bem definidas do espaco de varidveis.

Os dois critérios deste problema sdo dados por:

n

fi(@) = Z sin (7 - x;)

Minimizar ot , (A.64)
fo(Z) =D cos (- ;)
i=1
onde n = 5 varidveis (dimensdo do problema) e z; € [0,6] Vi € {1,---,n}.

A.2.1.2 EBN

O problema EBN utilizado aqui consiste em uma das funcdes da classe EBN de problemas pro-
posta por Emmerich et al.[|(2005). Os problemas desta classe s@o interessantes pois todas as solugdes
factiveis também sdo Pareto-6timas, o que os torna muito Uteis para avaliar a capacidade que um
dado algoritmo tem de distribuir as solugdes no espaco de varidveis. Neste trabalho, foi considerado

o problema EBN com fronteira de Pareto linear, cujas duas fungdes-objetivo sdo dadas por:

o 1 &
EEER
Minimizar 1 it , (A.65)
fo(@) =~ > v — 1
noi

onde n = 10 (dimensio do problema) e z; € [0,1] Vi € {1,---,n}.
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A.2.1.3 Two-0on-One 4

O problema Two-on-One 4, adotado aqui, corresponde a quarta fungao da classe de problemas
Two-on-One, proposta por Preuss et al. (2000), e possui fronteira de Pareto convexa e ndo continua. O
problema Two-on-One 4 é um problema biobjetivo bidimensional, cujo primeiro objetivo corresponde

a um polindmio de 4* ordem e o segundo a funcdo esfera, como segue:

fi(z1, 29) = 2 + 25 — 27 + 23 — 102129 + 0.252; + 20

folwy, x9) = (z1 — 1) 4 (x5)? 7 (A.66)

Minimizar{
onde x; € [—3,3] Vi € {1,2}.

A.2.1.4 Lamé Supersphere

O problema denominado Lamé Supersphere pertence a familia de problemas proposta por Emme-
rich & Deutz (2007), cujas fronteiras de Pareto possuem geometria esférica ou superesférica. Neste
problema, também biobjetivo, a fronteira de Pareto é cOncava e o conjunto de Pareto, de dimensao
n = 4, é formado por conjuntos de solu¢des posicionadas em segmentos de linha paralelos e equies-

pacados. As fun¢des-objetivo deste problema sao:

fi(@) = (1 +7r)-cos(z1)

6
f2() = (1 +7) - sin (z1) (A.67)

Minimizar{
onde r = sin? (7 - £), £ = ﬁ Yioxi, €0, 5], e € [1,5] Vi€ {2,--- n}.

A.2.2 A Classe de Problemas ZDT

A classe de problemas ZDT (Zitzler et al., 2000), muito utilizada na literatura de otimiza¢cdo mul-
tiobjetivo para avaliar o desempenho de novos algoritmos, € constituida de seis problemas biobjetivo

com caracteristicas diversas entre si, que possuem a seguinte estrutura:

f(T)
(%) = g(Z) - h(f1(7), 9(7))

De maneira geral, os seis problemas ZDT diferem basicamente na forma com que as trés funcoes

Minimizar { (A.68)

f1(Z), g(¥) e h(Z) sdo definidas, e todos eles, exceto o ZDTS5, tém a fronteira de Pareto formada por
9(7) = L.

Dentre estes seis problemas, apenas o ZDT5 nao foi utilizado aqui, por se tratar de uma funcao
booleana definida sobre cadeias bindrias, o que foge do escopo deste trabalho. Os demais problemas

serdo detalhados a seguir.
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A22.1 ZDT1

O problema ZDT! é um problema com n = 30 varidveis e fronteira de Pareto continua, convexa
(vide Figura [A.3|a)) e com solugdes distribuidas uniformemente. Sua estrutura geral ¢ a mesma

apresentada na Equacao[A.68] com as seguintes fungdes:

fi(@) = x4
. L n
Minimizar g(@) =1+ N — ;xz o)
h(f1(7), g(7)) =1 - Q((;))

Neste problema, todas as varidveis pertencem ao dominio x; € [0; 1] e a regido 6tima de Pareto
corresponde a 0 < 27 < lex = 0 parai = 2,---,n. De maneira geral, o problema ZDT] tende a
ser o problema mais simples da classe ZDT, j4 que a tnica dificuldade que algum algoritmo pode vir

a enfrentar esta relacionada ao alto nimero de variaveis de decisdo.
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Fig. A.3: Representacgdo gréifica da fronteira de Pareto de cada problema da classe ZDT utilizado neste trabalho.
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A2.22 7ZDT2

Da mesma maneira que o problema ZDTI, o problema ZDT2 também possui n = 30 varidveis e
fronteira de Pareto continua e com solugdes distribuidas uniformemente mas, neste caso, ela passa a
ser ndo convexa (vide Figura[A.3|b)). Sua estrutura geral é a mesma apresentada na Equacao [A.68]

com as seguintes fungdes:

fi(@) =2
» 9
Minimizar g<x):1+n—1i§$i . (A.70)
o fl(f>>2
h(fi(Z),9(%)) =1— —
(@gt) =1~ (D

Todas as varidveis do problema ZDT2 pertencem ao dominio z; € [0; 1] e a regido 6tima de Pareto
corresponde a 0 < z7 < leax] = Oparat = 2,---,n. A principal dificuldade deste problema esta
no fato de sua fronteira ndo ser convexa, o que pode levar ferramentas baseadas em ponderagao de

objetivos a ndo conseguir uma boa distribui¢ao das solucdes.

A2.23 7ZDT3

O problema ZDT3 também possui n = 30 varidveis mas sua principal caracteristica estd em sua
fronteira de Pareto descontinua, formada por cinco segmentos (vide Figura [A.3|c)). Sua estrutura

geral é a mesma apresentada na Equagdo|A.68| com as seguintes funcoes:

Minimizar n—15" . (A71)
h@) _ (J;l(f)) sin(10 - 7 - f1(7))

9(7) (7)

Todas as varidveis do problema ZDT3 pertencem ao dominio z; € [0; 1] e a regido 6tima de Pareto
corresponde a 7 = O para¢ = 2,---,n e a alguns pontos em 0 < z7 < 1. A principal dificuldade
associada a este problema estd justamente no fato de sua fronteira de Pareto ser descontinua, o que
permite avaliar a capacidade de um dado algoritmo encontrar todas as regides desta fronteira e povoa-

las com solu¢des bem espalhadas.
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A224 7DT4

O problema ZDT4 possui n = 10 varidveis, uma fronteira de Pareto convexa (vide Figura[A.3(d))

e a mesma estrutura geral apresentada na Equacao[A.68] com as seguintes fungdes:

fi(@) = §
Minimiar g(@)=1+10-(n—1)+ 1:22 [27 — 10 - cos(4 - 7 - 2;)] AT2)
oo A

A varidvel z; pertence ao dominio [0;1] e todas as demais pertencem a [—5;5]. A principal
dificuldade deste problema estd no fato dele possuir 21° (cerca de 8 - 10 — Deb), [2001) solugdes
Pareto-6timas locais, cada uma correspondendo a 0 < 27 < 1l e 2] = 0,5 - m, onde m € qualquer
valor inteiro em [—10;10] e ¢ = 2,---,n. O 6timo global de Pareto corresponde a 0 < z} < le
xf =0parai=2,---,n,0quelevaag(Z*) = 1,0. No entanto, existem também outras 99 fronteiras
correspondentes a 6timos locais do problema, posicionadas em ¢g(Z) = 1,25, g(¥) = 1,5 e assim
por diante até g(Z) = 25. Esta alta quantidade de 6timos locais torna o problema ZDT4 altamente
desafiador para algoritmos de otimiza¢do multiobjetivo, mesmo se tratando de um problema com

apenas 10 varidveis.

A.2.25 7ZDTé6

Como o problema ZDT4, o problema ZDT6 também possui n = 10 varidveis, mas sua fronteira
de Pareto ndo é convexa (vide Figura[A.3|e)) e a densidade de solugdes na fronteira de Pareto ndo é

uniforme. Sua estrutura geral ¢ a mesma apresentada na Equagio[A.68] com as seguintes fungdes:
fi(@) =1—exp(—4-21)-sin®(6-7-2y)
n 0,25
e . =2 L1
Minimizar{ 9(%) =1+9 ( 9 . (A.73)

h(f1(E), g(F) =1 - (J;g))>

Todas as varidveis do problema ZDT6 pertencem ao dominio z; € [0; 1] e a regido 6tima de Pareto

corresponde a0 < zj <lex] =0parai=2,---,n.

Para ilustrar a ndo uniformidade da distribui¢do das solu¢des na fronteira de Pareto, na Figura[A.4]
estdo representadas, no espaco de objetivos, 100 solucdes uniformemente distribuidas no conjunto de
Pareto, ou seja, solucdes 6timas do problema e que estdo uniformemente distribuidas no espago de

varidveis (z] € [0;1]). Como é possivel observar na Figura apesar da distribuicdo uniforme no
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espaco de varidveis, no espago de objetivos as solucdes tendem a se agrupar na regido da fronteira em
que f»(¥) ~ 0. Esta caracteristica do problema ZDT6, aliada a ndo convexidade de sua fronteira de

Pareto, pode dificultar a convergéncia de muitos algoritmos de otimizacdo multiobjetivo.
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Fig. A.4: Representacdo grafica da fronteira de Pareto do problema ZDT6 (linha continua) e de 100 solucdes
uniformemente distribuidas no conjunto de Pareto do problema (circulos).

A.2.3 Problema DTLZ2

A classe de problemas conhecida como DTLZ, proposta por Deb et al.| (2002b)), consiste em um
conjunto de nove problemas de teste genéricos, cuja principal caracteristica € a escalabilidade quanto
ao numero de objetivos a serem otimizados. Justamente por apresentarem tal caracteristica, os pro-
blemas DTLZ sdo geralmente utilizados para avaliar o comportamento de algoritmos em situagdes
com elevado nimero de objetivos, situagdes estas que reconhecidamente levam a uma diminui¢do da
pressdo evolutiva sobre os individuos da populacdo (Sato et al., [2007).

Dentre as nove fungdes da classe DTLZ, foi utilizado neste trabalho o problema conhecido como
DTLZ2, que tem como principal caracteristica uma fronteira de Pareto esférica e ndo convexa, como

ilustrado na Figura[A.5] As fungdes-objetivo para este problema sao definidas da seguinte forma:

f1(Z) = (1 + g(#ar)) cos(zy - §) cos(wg - §) -+ - cos(xar—2 - §) cos(wpr—1 - 5),
f2(Z) = (1 + g(@ar)) cos(zy - §) cos(wg - §) -+ - cos(xar—g - §) sin(zpr—1 - §),
= (1 +g(Znr)) cos(xy - §)cos(xg - §) - - -sin(wpr—2 - §)

f3(7)

Minimizar

frr1 (%) = (14 g(Zn)) cos(zy - §) sin(zy - ),
fu(@) = (1 + g(Zn)) sin(zy - 3),

(A.74)
onde g(ZTn) = Ypex,, (@i —0,5)% 0 < 2; < 1Vi=1,2,---,n, M é o niimero de objetivos do
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problema e X, é um subconjunto de k variaveis de cada solugdo Z. Para este problema, recomenda-
se que k£ = 10 e a dimensao de cada solugdo corresponda a n = M + k — 1. Sendo assim, como neste
trabalho foi adotado M = 3 objetivos para o problema DTLZ?2, a dimensao de cada solucao candidata
foi definida como n = 3 + 10 — 1 = 12 varidveis, sendo que apenas £ = 10 destas varidveis sao

efetivamente utilizadas no célculo das fun¢des-objetivo.
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Fig. A.5: Representacdo grafica da fronteira de Pareto do problema DTLZ?2.
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