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RESUMO

Os algoritmos hibridos sdo muito utilizados para resolver diversos problemas de
otimizacdo, com isso diversas variacbes e combinacBes de algoritmos evolutivos com outras
técnicas surgem a todo momento, e sdo apresentados em eventos que acontecem anualmente,
portanto é importante entender como esses algoritmos podem ser classificados, para facilitar o seu
entendimento e ajudar na implementacdo de novos algoritmos hibridos, aplicando hibridizacéo
entre metaheuristicas, programacdo matematica, programacdo com restricdo e aprendizado de
maquina com técnicas de mineracdo de dados, também sdo apresentados alguns exemplos de
algoritmos hibridos. E apresentado também uma ferramenta de avaliagdo de algoritmos evolutivos
em caixa preta 0 COCO, onde é apresentada a sua arquitetura, interface programével e uma
amostra de comparacdo entre um algoritmo evolutivo de codificacdo real RealCode-GA e CMA-
ES um algoritmo hibrido que é o estado da arte dos algoritmos evolutivos de codificacao real.

Palavras Chave: COCO, MachineLearnig, Otimizagédo, GA.



ABSTRACT

Hybrid algorithms are widely used to solve several optimization problems, with this,
several variations and combinations of evolutionary algorithms with other techniques arise all the
time, and are presented in events that take place annually, so it is important to understand how
these algorithms can be classified, to facilitate your understanding and help in the implementation
of new hybrid algorithms, applying hybridization between metaheuristics, mathematical
programming, constraint programming and machine learning with data mining techniques. It is
also presented a tool for evaluating evolutionary algorithms in black box, the COCO, where its
architecture, programmable interface and a comparison sample between an evolutionary algorithm
of real coding RealCode-GA and CMA-ES a hybrid algorithm that is the state of the art of
evolutionary real coding algorithms

Keywords: COCO, machinelearnig, optimization, GA.
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1  INTRODUCAO

A necessidade de otimizacdo em aplicacOes utilizadas no meio cientifico,
financeiro, industrial e de gerenciamento ocorre de maneira frequente, além desses meios
mencionados temos também Varias situa¢Ges do cotidiano que precisam ser observadas,
onde méaquinas com grande poder de processamento ndo sdo capazes de lidar com os
problemas que surgem em tempo aceitavel utilizando métodos exatos. Os métodos exatos
sdo capazes de encontrar o resultado perfeito para o problema de otimizacdo, mas
demanda uma complexidade maior em sua modelagem, fazendo assim com que seu uso
préatico seja limitado (BARBOSA, 2017).

Grande parte dos problemas de otimizacdo vém sendo resolvidos por abordagens
evolutivas, pelos chamados algoritmos evolutivos (AES), por sua adaptabilidade aos mais
diversos tipos de problemas, abrindo méo de uma solucéo exata por diversas solugdes
aproximadas que resolvem o problema fornecido em um tempo computacional muito
mais aceitavel (YANG, 2010).

Os AEs sdo baseados nos acontecimentos evolutivos que ocorrem na natureza,
onde alguns critérios devem ser observados, como: a existéncia de uma populacao que ira
disputar recursos limitados, a habilidade que cada individuo terd de se adaptar ao meio
em que esta contido, a nocdo de que a populacdo sera redefinida com a morte e
nascimento de novos individuos, e as condicdes de variedade entre os individuos e a
capacidade de passar seus genes adiante (HANSEN e OSTERMEIER, 2001).

Mas na realidade tecnoldgica atual ndo basta termos apenas um AEs precisamos
das melhores ferramentas possiveis quando o assunto é resolver um problema, isso é
possivel de se obter com o cruzamento de diferentes areas do conhecimento, como a
modelagem matematica, pesquisa operacional, estatisticas e outros campos. A
hibridizacdo ndo se restringe apenas a combinacdo de heuristicas e meta-heuristicas,
abrange também a combinagdo com programacdo matematica, dindmica, programacao de
restricdes e aprendizado de méaquina com técnicas de mineracdo de dados (BLUM e
RAIDL, 2016).

Anualmente acontecem dois grandes eventos de computacdo evolutiva que € o
Genetic and Evolutionary Computation Conference (GECCO) e o IEEE (Institute of
Electrical and Electronics Engineers) Congress on Evolutionary Computation (CEC),

onde sdo trazidos varios algoritmos que passam por uma série de avaliagdes de
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benchmarking através do framework COCO. Um dos algoritmos mais famosos nascido
na GECCO e o Covariance Matrix Adaptation Evolution Strategy (CMA-ES) representa
0 estado da arte em algoritmos de otimizacdo evolutivos com codificacdo real. (Corréa,
2019).

O COCO é um framework de cédigo aberto para comparagdo de algoritmos de
otimizacdo continua, em um estilo de caixa preta que tem como objetivo minimizar a
tarefa repetitiva de benchmarking, onde é possivel realizar no mesmo framework
medicdes em algoritmos deterministicos e estocésticos para otimizagdo simples e
multiobjectivo (Hansen, 2016).

O objetivo deste trabalho é trazer o conceito de hibridizacdo em algoritmos
evolutivos, ver quais sdo as técnicas mais utilizadas e o que mais vem dando certo com o
passar dos anos, trazendo diferentes abordagens de hibridizacdo que podem ser avaliadas
através da ferramenta de benchmarking COCO.

11 Objetivo
1.1.1  Objetivo Geral

Este trabalho tem como objetivo observar alguns modelos hibridos presentes na
literatura.

1.1.2  Objetivos Especificos

e Apresentar uma taxonomia presente na literatura que classifique de forma
organzada para fins de comparacao os algoritmos hibridos.

e Desenvolvimento de algoritmos de otimizacdo adaptados para execucdo no
framework COCO.

e Realizacdo de experimentos abrangentes com qualidade técnica para
eventualmente serem submetidos a foruns técnico-cientificos especializados

em algoritmos para otimizacao de fungdes

2 Justificativa

Na ultima década o uso de metaheuristicas hibridas aumentou de maneira
substancial no campo da otimizagdo. As melhores solucbes obtidas para problemas de
otimizacdo classicas ou da vida real foram alcancados gracas aos algoritmos hibridos,

como em (SILVA, 2017) onde é utilizado um algoritmo estocastico-deterministico na
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solucdo do problema de direcdo automotiva, esse algoritmo é composto por outros dois
algoritmos que sdo o Luus Jaakola (LUUS, 1999) e o Hooke Jeeves (LONG, 2014).

Em (OLIVEIRA, 2017) onde se busca identificar novos equipamentos a serem
incluidos em uma rede de transmissdo temos uma mescla de mais dois algoritmos para a
resolucdo desse problema, que é o Harmony Search (OMRAN, 2008) e o Branch and
Bound em serie (HANSEN, 1992).

Muitos outros exemplos podem ser citados nas mais diversas areas do
conhecimento como em (FERREIRA et al., 2015) com a combinacdo de metaheuristicas
e em (NWANA, 2005) onde o algoritmo branch-and-bound é combinado com um
algoritmo estocastico, por isso € de extrema importancia entender o conceito de
hibridismo, as diferentes técnicas, que podem ser mais exploradas além da fusdo de duas
metaheuristicas.

Entender abordagens mais complexas que pode abrir um leque ainda maior de
possibilidades como a combinacdo de metaheuristicas com métodos exatos de
programacao matematica (muito utilizado em pesquisa operacional), métodos de
programacdo com restricdo (utilizado em inteligéncia artificial) e com técnicas de

aprendizado de maquina e mineracao de dados.

3 FUNDAMENTACAO TEORICA

Para um entendimento claro dos assuntos que estdo por vir, se faz necessério a
apresentacdo de uma fundamentacdo teorica, pois serdo abordadas técnicas de
hibridizacdo de alguns nichos diferentes, entdo serd abordado os principios teéricos de
metaheuristicas sobre algoritmos evolutivos, programacdo matematica, programacao com

restricdo e técnicas de aprendizado de maquina e mineracédo de dados.
31 Algoritmos Evolutivos
311 Inspiragdo Bioldgica

A evolucdo biologica realiza um estudo sobre um espaco de dimensao e complexidade
muito abrangente, formado pelo conjunto de todas as combinagdes genéticas possiveis, onde
algumas dessas combinagdes serdo criaturas viaveis para sobreviver no meio ambiente em que
estd contido (GASPAR et al., 2012).
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De acordo com Darwin em 1859 em seu trabalho “On the Origin of Species by Means
of Natural Selection, or the Preservation of Favoured Races in the Struggle for Life”, 0
processo de evolucdo natural ocorre por meio de dois mecanismos basicos, a selecdo e a

reproducdo com mutacao.

A selecdo certifica que os individuos que melhor se adaptam ao ambiente sobrevivam
e tenham uma taxa de reproducdo maior do que aqueles que ndo se adaptaram bem, assim
conseguindo manter suas caracteristicas nas proximas geracées. Com isso, junto ao processo
de mutacdo a medida que os individuos véao se reproduzindo, variacfes sdo obtidas e essas
variagdes vao sendo passadas adiante obedecendo ao processo de selecdo. O ciclo gerado por

esses principios é que garante a gradual evolucao.

No inicio do século XX foi formulada a teoria genética da hereditariedade que
permitiu introduzir o conceito de gene no processo de evolucdo, fazendo com que a maneira
que as alteragfes séo introduzidas na populacéo fosse entendida de maneira mais intuitiva. A
fusdo desses dois conceitos trazidos por Darwin e Mendel é o que conhecemos hoje por
Neodarwinismo (GASPAR et al., 2012).

Baseados nos conceitos basicos da evolucédo bioldgica foram desenvolvidos algoritmos
em ambientes computacionais voltados para as mais diversas areas, como a matematica,
engenharia, biologia etc. Onde o surgimento desses algoritmos € trazido de forma clara por
John Holand em seu trabalho intitulado “Como transformar as ideias de Darwin em
algoritmos? .

3.1.2  Algoritmo Genético

A tentativa de imitar a evolucdo natural através dos conceitos do neodarwinismo teve
inicio entre os anos 50 e 60, onde varios bidélogos davam os primeiros passos em direcao aos
algoritmos genéticos, mas foi John Holland que iniciou 0 desenvolvimento das primeiras
pesquisas sobre o tema (POZO, 2005) com o objetivo de formalizar matematicamente esses
conceitos e desenvolver sistemas artificiais que imitam os mecanismos de evolugdo natural
(LIMA, 2006).

Holland (1975) apresentou uma norma que se baseia em desenvolver uma populacéo,
usando o critério de selecdo natural e os agentes geneticos de crossover (cruzamento) e

mutacdo como pode ser observado na figura 1.

Figura 1 — estrutura basica de um GA.
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Fonte: (POZO, 2005).

POPULACAO

A populacdo é um conjunto de possiveis solucdes, que serdo utilizadas para criar um
novo conjunto de individuos que serdo submetidos a um processo de avaliagdo. O ponto de
partida para a sua criagdo é definir como a solucdo sera codificada, onde a forma mais
apropriada para codificar esta diretamente ligada ao problema que se deseja resolver. A forma
comumente utilizada é representar cada caracteristica como uma sequéncia de bits e a solugédo
sera 0 conjunto desses bits (um conjunto de caracteristicas cria um individuo), outras formas
de representacdo podem ser vistas em (HOLLAND, 1975), outra forma de codificagdo €

utilizar nimeros reais ao inves de numeros binarios (RealCode-GA).

O tamanho da populacdo também é um fator importante a ser observado pois tem
impacto direto no desempenho de um algoritmo genético, pois se ela for muito pequena pode
ndo ter a diversidade suficiente para alcangar uma solucéo aceitavel para o problema, mas em
contrapartida se ela for muito grande pode gerar lentiddo no processo de busca pela solucéo,

além de necessitar de mais recursos computacionais para trabalhar.

AVALIACAO DE APTIDAO
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Para avaliar uma populagdo deve ser definido um critério de pontuacdo, normalmente
sdo utilizadas fungdes, onde cada individuo recebe uma pontuacdo de acordo com sua

proximidade do objetivo desejado.
SELECAO

Existem varios métodos para se selecionar os individuos para a proxima geragédo, o
algoritmo genético classico usa 0 método da roleta que consiste em atribuir a cada solugdo
uma probabilidade de ser sorteado e passar para proxima geracdo, essa probabilidade é

definida de acordo com o fitness (pontuacdo) da solucdo, como mostra a figura 2.

O problema desse método é que sempre existe a possibilidade de se perder a melhor
solucdo pois mesmo ela tendo altas chances se passar isso ndo garante que ela va passar, uma
forma de contornar essa situacdo é sempre garantindo que o individuo com a melhor
pontuacdo va passar para a proxima geracdo, esse método é chamado de elitismo (LIMA,
2006).

Outra maneira de realizar a sele¢do € utilizar o esquema de torneio, onde um ndmero
M de individuos € escolhido aleatoriamente para formar uma populagdo menor temporaria,
dessa nova divisdo o melhor elemento dessa subpopulacéo € selecionado, assim se escolhe um
conjunto de N elementos que serdo selecionados, existem ainda varios modelos de sele¢do na

literatura que podem ser achados em (LIMA, 2006).

Figura 2 — divisdo das probabilidades de acordo com o fitness de

cada individuo.

000001
010001

10%
20%

40%
110101 30%

100101

Fonte: (POZO, 2005).

CRUZAMENTO
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O cruzamento ou crossover como é mais conhecido é responsavel por pegar duas ou
mais solucdes e combiné-las, com o intuito de gerar um elemento totalmente novo, no
algoritmo genético classico é dada um percentual fixo de ocorrer crossover entre dois
elementos, mas para esse cruzamento ocorrer uma taxa de cruzamento deve ser definida ela

ditara a probabilidade que uma unido ir ocorrer.

O cruzamento mais popular é o de ponto, onde inicialmente sdo selecionados dois
elementos e partir disso é escolhido um ponto de corte no cromossomo (string de bits), com o
ponto definido, ha uma divisdo desses elementos onde essas duas solucbes sdo quebradas em

quatro e remontadas, gerando assim duas nova solugdes candidatas, como mostra a figura 3.

Figura 3 — operacéo de crossover de ponto.

L{o]1]o]o]

e 0]1]1]1]o[1]

fo] O - N o] o] 1]

Fonte: (POZO 2005).

Um outro tipo de cruzamento muito popular é o crossover uniforme, onde cada
cromossomo do filho é definido através de sorteio entre dois cromossomos da mesma posicao
dos seus pais, esses dois sdo 0s exemplos mais comuns, é possivel encontrar novas formas de
cruzamento nos trabalhos (LIMA, 2006) e (POZO, 2005).

MUTACAO

Ao iniciar um AG é definida uma taxa de mutacdo que deve ser bem baixa para que
ndo atrapalhe a evolugdo adquirida até entdo, de tempos em tempos ocorre a mutacdo em uma
das solucdes aleatoriamente, tome a codificacdo classica apresentada por HOLLAND (1975),
que utiliza uma string binaria como as caracteristicas do individuo como visto na figura 3, um

ou mais cromossomos é sorteado para mudar de valor, onde o 0 pode virar 1 e vice versa.

A mutagdo é necessaria para que haja uma maior variedade na populagdo, pois um
grupo de solugdes com caracteristicas muito proximas, pode levar a populagdo a convergir
prematuramente e ficar estagnada em uma solu¢do pouco satisfatoria, esse fenémeno €
chamado de 6timo local. Os efeitos de definicdo de pardmetros das taxas de mutagdo e
crossover, além dos parametros de tamanho da populacdo e nimero de cromossomos de um

individuo podem ser vistos em um estudo mais aprofundado no (CATARINA, 2008).
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Com isso passamos por todos os mecanismos utilizados na implementacéo classica
proposta por HOLLAND (1975) sobre os algoritmos genéticos, na figura 4 é apresentada uma

implementacdo tipica de um AG.

Figura 4 — Pseudocodigo algoritmo genético tipico.

Algoritmo 2.1 Pseudo-codigo de um AG tipico.

ALGORITMO AG
inicializa uma populagio de n individuos aleatoriamente
INICIA POPULACAO(P(t));
-EIVEI].II-EI 0 grai I:.I.E" EIE.I_E‘tll'l.;l(".ilIE] fll.“h Illl.fli.ﬁ.-ifhl':-'lh I:IJ" !i'}f
AVALIA(P):
testa o eritério de término (por exemplo, um tempo f maximo ou um nivel de adapt agio esperado)
E_VQUAN-TU criterio nao al ill;{irlu FACA
obtém uma nova populacao privilegiando os individuos mais adaptados
P’ .= SELECIONA INDIVIDUOS(P(t));
:'Il]li.[':'l Cross0ver h“lllll' 05 i.ll.fli.".'i[hlf]h h"l"['i.”ll:'l[l[]?'\
APLICA CROSSOVER(P');
perturba estocasticamente os individuos da populagio que recombinon
MUTA{P');

avalia o gran de adequacio dos individuos de P’

AVALIA(PY),
seleciona os sobreviventes entre os individuos de P(t) e P
P(t+ 1) = SOBREVIVENTES(P(t), P"):
FIM

Fonte: (LIMA, 2006).
3.1.3 OUTROS ALGORITMOS EVOLUTIVOS

Ao decorrer da histéria da criacdo dos algoritmos evolutivos, cinco abordagens
diferentes foram trabalhadas paralelamente, em cima da mesma premissa de evolucdo natural,
onde os aspectos que as diferenciam sdo como cada fase de evolucéo é feita, as estruturas de
dados utilizadas na codificacdo dos individuos, como a populacdo inicial é criada e como a

mutacao é empregada, essas cinco abordagens sdo (POZO, 2005):
e Algoritmos Genéticos (AG)
e Estratégias Evolutivas (EE)
e Programacéo evolutiva (PE)
e Sistemas Classificadores (SC)

e Programacdo Genética (PG)



18

3.2 Metaheuristicas

As metaheuristicas sdo derivadas diretamente das heuristicas classicas. Uma
heuristica € um conjunto de meéetodos que visam resolver problemas de otimizacdo sem
que haja uma teoria que garanta chegar ao resultado correto, além disso, nem mesmo é
possivel garantir que a solucdo obtida estard proxima a solugdo exata. O que acontece é
que o algoritmo busca a melhor op¢do no meio das alternativas a disposicao.

O que difere uma da outra € que as heuristicas eram projetadas para
resolverem problemas muito especificos e as metaheuristicas sdo abordagens mais
genéricas, que podem ser utilizadas para resolver uma classe maior de problemas, sendo
cabivel a maior parte dos problemas combinatérios.

Nos ultimos 30 anos as metaheuristicas vem ganhando mais popularidade,
pelo seu uso empregado nas resolugbes de varios problemas, pois mesmo ndo sendo
capaz de garantir alcancar a melhor solucédo ela consegue entregar solucgdes satisfatérias

em tempo razoavel, alguns exemplos das areas beneficiadas por esse modelo séo:

e Aprendizado de maquina, mineracdo de dados, bioinformatica, biologia computacional
e finangas.

e Modelagem, simulacdo, e identificacdo de sistemas em quimica, fisica e biologia,
processamento de controle de sinal e imagem.

e Planejamento de problemas de roteamento, planejamento de robds, problemas de
programacdo e producdo, logistica e transporte, gerenciamento de cadeia de
suprimentos e muitas outras aplicacdes.

Onde se precisa de otimizacgdo, as metaheuristicas costumam estar presentes. Ao
se projetar uma metaheuristica é necessario realizar dois tipos diferentes de exploracéo, a
exploracdo das solucdes possiveis (diversificacdo), e o estudo em cima das solugdes ja
encontradas (intensificagdo), ao analisar as solugdes ja obtidas durante o processo de
intensificagdo é possivel verificar se a regido onde ela se encontra tem potencial para
apresentar resultados ainda melhores.

Durante o processo de diversificagdo novas areas ainda ndo exploradas pelo
processo de busca sdo verificadas, assim com a combinacdo dessas duas condi¢des o
conjunto solugcdo é melhor explorado. As metaheuristicas ainda sdo divididas em duas
subclasses que sdo as metaheuristicas populacionistas (metaheuristica-P) e

metaheuristicas de solucdo unica (metaheuristica-S) (TALBI 2009),
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3.21 Metaheuristica-P

Figura 5 — principal principio da metaheuristica-P

Generate population

Replace population
Fonte: livro base

As metaheuristica-P dividem varios conceitos em comum. Pois basicamente
realizam iteracGes sobre uma populacdo e a cada iteracdo realizada novos individuos
podem ser criados e a populacdo é atualizada como mostra a figura 5. A iteracdo é
interrompida quando determinada condicao pré-estabelecida é cumprida.

A maioria dos algoritmos baseados nessa classificagdo de metaheuristica séo
inspirados na natureza, como ja vimos anteriormente como exemplo de metaheuristica-P
temos os algoritmos genéticos, mas além deles também temos muitos algoritmos famosos
como col6nia de formigas, exame de particulas, colénia de abelhas e sistemas
6imunologicos artificiais. Uma implementacéo de alto nivel pode ser observada na figura
6 (TALBI, 2009).

Figura 6 — pseudocodigo metaheuristica-P

Algorithm High-level template of P-metaheuristics.

P = Fy; /* Generation of the imtial population */
f={);
Repeat
Generate( P;); /* Generation a new population */
P,+1 = Select-Population( P, U P)); /* Select new population * /
=t+1;
Until Stopping criteria satisfied
Output: Best solution(s) found.

Fonte: (TALBI, 2009).

3.2.2 Metaheuristica-S

Figura 7: geracdo de solucéo de uma metaheuristica-S.
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Genarate
candidates ]
Candidate
solutions
. Memaory
Select
solution

Fonte: (TALBI, 2009).

metaheuristicas single-solution trabalham na busca de uma Unica solugédo para a
resolucdo do problema, na fase de busca de uma solugdo um conjunto de solucdes é
gerado a partir da solucdo atual como ilustrado na figura 7, realizando algumas
perturbacdes para a criacdo se solugBes novas, € realizado um tipo de busca local em
solucdes proximas da ja obtida, alguns exemplos de algoritmos que seguem esse modelo
sdo busca local, busca tabu e recozimento simulado, na figura 8 € possivel ver uma

implementacao de alto nivel desse modelo (TALBI, 2009).

Figura 8: pseudocodigo de uma metaheuristicas-S.

Algorithm High-level template of S-metaheuristics.

Input: Initial solution 5.
1 =10
Repeat
[* Generate candidate solutions (partial or complete neighborhood) from s, =/
Generate{Cis, ) ;
/7 Select a solution from Cis) 1o replace the current solution s, °f
s = Select{C(5,)) ;
t=1+1;
Until Stopping criteria satisfied
Output: Best solution found.

Fonte: (TALBI, 2009).

3.3 Programacao matematica

Algoritmos que utilizam programacdo matematica versam sobre a busca do
resultado exato na busca de solugGes, a maioria deles ndo podem ser aplicados para
problemas com entradas muitos grandes, as principais abordagens de programacéo

matematica sdo classificadas em algoritmos enumerativos, métodos de relaxamento,
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plano de corte.

° Algoritmos enumerativos: incluem algoritmos como branch and bound.
programacao dinamica e outros algoritmos de busca em arvore, esses tipos de algoritmos
buscam a solucdo passando por todas as solugbes possiveis implicitamente, a técnica
aplicada é explorar o conjunto solugdo através de uma construgdo dindmica de uma
arvore, que é dividida em outras subarvores, esse conceito € conhecido como dividir pra
conquistar onde um problema e dividido em varios outros problemas mais simples.

e M¢étodos de relaxamento e decomposigao: Esse nicho de algoritmos exatos tem
como base técnicas como relaxacdo Lagrangiana (FEO, 1995), que é voltado a relaxar um
requisito de um problema, esse problema pode ser simplesmente eliminado ou substituido
por outro que seja mais facil de ser resolvido.

e Plano de corte: proposto em 1958 por GOMORY (2008, 77-103),
resumidamente essa técnica consiste em atribuir algumas restricbes ao relaxamento de

programacao linear (LP) do problema.
3.4 Programacao com restricao

A fundamentacgdo classica de uma programacdo com restricdo basica consiste
em:

« fazer a declaracdo de variaveis e dominio

« impor restricBes e buscar solucdes

O espaco de solucdo ¢é formado pelas variaveis e o dominio onde podem atuar,
as restricdes estabelecem regras que devem ser seguidas para a geracdo de solucdes assim
reduzindo o espaco de busca das solucdes possiveis do dominio.

A medida que novas restricbes sdo inseridas a propagacdo dessas restricdes
devem ser realizadas para todas as variaveis, esses conceitos sdo mais faceis de
compreender através de um exemplo, tome como variaveis X e Y e os valores que eles
podem assumir esta no intervalo [1, 10], ou seja, o intervalo definido é o dominio, a
restricdo seria que X<Y, logo o conjunto solugdo de Dx =[1, 9] e Dy [2, 10].

Isso significa que o conjunto de solucdes que X pode assumir esta no intervalo
[1, 9] ndo podendo ir até 10 pois se isso fosse possivel feriria a restricdo, pois ndo teria
um Y que fosse maior que 10, essa restricdo faz com que o dominio de X e Y mudem, de
acordo com que novas restricdes sdo aplicadas, elas devem ser propagadas por todas as

variaveis para a atualizacdo de seus dominios. Apoés definida as restricdes um algoritmo
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de busca é realizado respeitando as restrigcdes, esse algoritmo é baseado em uma técnica
de busca em arvore (YUNES, 2000).

35 Aprendizado de maquina

O aprendizado de maquina ou machine learning é um dos ramos da IA
(inteligéncia artificial) que tem como objetivo o aprimoramento de técnicas sobre o
aprendizado, assim como a modelagem e criacdo de programas capazes de adquirir
conhecimento de forma automatizada, esse tipo de programa observa solugdes obtidas de
problemas anteriores e a partir disso busca uma generalizagdo para problemas similares
gue possam aparecer (MONARD, 2003, 89-144).

O machine learning é dividido em aprendizado supervisionado e nao
supervisionado. No aprendizado supervisionado o algoritmo recebe um conjunto de
dados, onde cada individuo esta relacionado com sua solugdo, basicamente o problema
esta codificado como um vetor de caracteristicas e um rotulo que identifica a qual classe
ele pertence como na figura 9, onde o objetivo é construir um classificador, onde dado

novos elementos ele possa classificar de maneira correta.

Figura 9 — mostra uma tabela com o id do jogador de futebol e suas habilidades, cada jogados possui

um rotulo.

Id Idade Altura | Técnica Passe Chute Forca @ Velocidade  Drible Classe

1 17 177 72 65 72 60 84 81 Atacante
2 18 188 63 65 55 70 72 60 Defensor
3 18 190 63 65 67 70 72 66 Atacante
4 19 165 65 62 71 62 70 67 Atacante
5 19 174 67 66 69 64 76 74 Atacante
6 19 184 64 68 47 73 71 63 Defensor
7 19 184 64 62 70 75 73 65 Atacante
8 19 186 68 66 52 76 72 63 Defensor
9 20 170 68 65 64 62 79 75 Atacante
10 20 175 67 66 69 62 82 74 Atacante
11 20 180 66 68 70 70 66 68 Atacante
12 20 184 73 65 79 79 77 71 Atacante
13 20 187 64 69 50 72 62 62 Defensor
14 20 188 62 64 47 70 72 64 Defensor
15 20 188 65 64 45 79 72 58 Defensor
16 20 188 72 69 45 82 74 63 Defensor
17 20 190 64 69 58 70 62 61 Defensor
18 20 191 63 63 45 74 73 60 Defensor
19 21 170 64 65 70 66 70 67 Atacante
20 21 172 67 67 66 68 72 71 Atacante

Fonte: trabalho final da disciplina IA UFMA.
O aprendizado ndo supervisionado observa os dados fornecidos (nesse caso
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nenhum dado é previamente rotulado) e tenta agrupa-los de acordo com as suas
caracteristicas formando assim agrupamentos ou clusters (MONARD, 2003, 89-144),
apos os dados serem agrupados deve ocorrer uma analise para determinar o que cada

agrupamento representa.

4 ALGORITMOS HIBRIDIZADOS

Em 2009 o professor EI-Ghazali Talbi mestre e doutor em ciéncia da computagao
em seu trabalho intitulado “Metaheuristics from design to implementation™, trata de como
projetar metaheuristicas hibridas, mostra um sistema de classificacdo de algoritmos
hibridos a fim de fornecer ferramentas de comparacdo entre algoritmos de maneira
eficiente.

Onde sdo apresentas quatro maneiras diferentes de se projetar algoritmos
hibridos utilizando metaheuristicas, combinando metaheuristicas-P com metaheuristicas-
S, metaheuristicas com métodos de programacdo matematica, metaheuristicas com
abordagem de programacdo com restricdo e metaheuristicas com técnicas de aprendizado

de maquina e mineragao de dados.

Figura 10: como a combinagdo de metaheuristica esta classificada.

Hybrid metaheuristics

/\ Hierarchical

Level: Low level High level classification
Mode: Relay Teamwork Relay Teamwork
(] (] I I
| i i i
LRH LTH HRH HTH

Type: Domain: Function: Flat
- Homogeneous - Glut?al - Gena'rallist classification
- Heterogeneous - Partial - Specialist

Fonte: (TALBI, 2009)
A hibridizagdo pode ser classificada hierarquicamente em dois niveis como

mostra a figura 10, onde se vé o nivel e 0 modo em que a hibridizagéo é feita, no nivel

baixo (low level) temos uma metaheuristica onde parte de seu funcionamento é
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substituido por uma outra metaheuristica, em hibridizacbes de alto nivel temos
metaheuristicas independentes, onde uma ndo contribui no funcionamento da outra em
nivel interno.

Na hibridizacdo de retransmissdo (Relay) de alto nivel funciona como um
pipeline onde a saida de uma metaheuristica serve como a entrada da seguinte. Na
hibridizacdo de trabalho em equipe (Teamwork) de alto nivel temos duas ou mais
metaheuristicas trabalhando em paralelo para encontrar a melhor solucdo, dessa

hierarquia mostrada na figura 8 sdo derivadas quatro classes: LHR, LTH, HRH, HTH.

4.1 Combinacédo de metaheuristicas
411 Hibrido de retransmissao de baixo nivel (LRH)

Esse modelo de implementacdo € o menos utilizado na hora de se criar uma
hibridizacdo, tal modelo consiste em dada uma metaheuristica qualquer, existe nela
embutida uma metaheuristica-S. Um exemplo disso pode ser obtido ao embutir pesquisa
local em recozimento simulado o que faz com que a cadeia de Markov relacionada ao
recozimento simulado busque apenas por 6timos locais (FERREIRA et al., 2015), a
figura 11 apresenta os passos que o algoritmo realiza com essa combinagéo.

Figura 11 — ilustra¢do do funcionamento da combinacéo do
algoritmo de busca local com recozimento simulado.
Objective

] Intermediate
solution

& >

! Local search

Kick

\

Configuration

Fonte: (TALBI, 2009).

Tome que a solucgdo inicial € um o6timo local sinalizando pelo ponto start, um
chute (kick) é aplicado como uma proposta de nova solugdo, 0 novo ponto passa por uma
melhoria pelo algoritmo de busca local, que procura por um étimo local a partir do novo

ponto sinalizado na imagem como Tria 1, basta submeté-lo ao teste de aceitacdo do
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algoritmo de recozimento simulado, se o teste for aceito o novo 6timo vira o novo ponto
start, com isso outro chute deve ser realizado na busca do 6timo global. Tal ciclo é
repetido até que o critério de parada seja alcancado.

412 Hibrido de trabalho em equipe de alto nivel (LTH)

Como j& foi abordado na se¢do 2.2 uma metaheuristica deve ser projetada em
cima de duas premissas basicas, a Diversificacdo e intensidade, onde a diversificacdo
busca explorar novas regides do espaco de busca que sejam promissoras, ja a intensidade
explora essas regides definidas como promissoras passando uma espécie de pente fino
sobre esse espago, com o intuito de encontrar uma solu¢do melhor que a atual.

As metaheuristicas-P sdo 6timas no quesito diversificacdo explorando de maneira
eficiente o espaco de solucdes, j4 as metaheuristicas-S sdo mais poderosas no quesito
intensidade, ou seja, as duas classes de metaheuristicas se complementam, pois enquanto
as metaheuristicas-P tentam encontrar o 6timo globalmente, as metaheuristicas-S tentam
encontrar o 6timo localmente, sendo assim metaheuristicas-S foram embutidas em
metaheuristicas-P.

Esse modelo de hibridizacdo € muito popular sendo frequentemente aplicado
com sucesso em varios problemas de otimizacdo. Tomando um algoritmo evolutivo
(metaheuristica-P) para fazer a busca global das solucdes e inserindo nele um algoritmo
de busca local (metaheuristica-S) ao invés de utilizar uma busca totalmente cega sem
levar em consideracdo a solucao que se tem atualmente, o individuo da metaheuristica-P
é submetido a uma busca local com o objetivo de melhora-lo, o individuo melhorado é

devolvido a populacdo do metaheuristica-P, como mostrado na figura 12

Figura 12 — mostra um individuo sendo retirado da populagdo e sendo devolvido
aprimorado por uma metaheuristica-S

Population-based metaheuristic

Individuals, particles, ants, solutions, and so on
Single-solution-based metaheuristic

+

_-___‘—_‘———‘

Fonte: (TALBI, 2009).

Em (DA MATA, 2020) e possivel encontrar essa abordagem onde um algoritmo

genético é combinado uma busca local, também € adotada em (CRAVO, 2017) com o
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algoritmo GRASP que utiliza a técnica de busca local em seus individuos.

Na literatura esse tipo de hibridizacdo é conhecido como modelo lamarckiano,
um outro modelo também faz uso dessa metodologia de combinar metaheuristica-P com
metaheuristica-S que é o Baldwin que ao invés que usar um tipo de busca local para
aprimorar o individuo, ele acontece antes do processo de selecdo para avaliar a
capacidade que o individuo tem para evoluir, sem alterar diretamente o gendtipo do
individuo, passando para a proxima geracdo o individuo mais capaz de encontrar uma
solucdo melhor (GUIMARAES. 2008).

O LTH pode ser usado para aprimorar qualquer abordagem que utilize AGs, seja,
colénia de formigas (BERNARDES, 2018) (TAILLARD, 1997), enxame de particulas
(O'REILLY, 1995, 573-578), programacdo genética etc. O problema desse método € o
perigo do algoritmo ficar preso em um étimo local, a op¢ao para resolver esse problema é
fazer a hibridizacdo condicional, ou seja, definir uma taxa que controla quando essa
técnica seria aplicada, ao invés de realiza-la em todas as geracdes.

413 Hibrido de retransmissdo de alto nivel (HRH)

A retransmissdo de alto nivel como ja foi dito anteriormente utiliza a saida de um
algoritmo de otimizacdo como a entrada para outro, diferente da retransmissao de baixo
nivel que um algoritmo substitui uma funcdo de uma metaheuristicas.

Um exemplo simples de HTH seria utilizar um algoritmo guloso para encontrar
uma solucdo inicial para um metaheuristica-S, ou gerar uma popula¢do inicial para um
metaheuristica-P (CRAVO, 2017), mas com a garantia da diversidade da popula¢do como

mostra a figura 13.

Figura 13 — geragdo de solugdes iniciais para metaheuristica P e S utilizando a
saida de um algoritmo guloso.

Greedy heuristic Randomized greedy heuristic
llnnlal solution Initial population
Y
S-metaheuristic P-metaheuristic

Fonte: (TALBI, 2009).

Combinar Metaheuristica-P e Metaheuristica-S também ¢ possivel nesse modelo,

pelo fato de que ao passar das geracdes a populacdo de uma metaheuristica-P fica menos



27

variada, o que faz com que a probabilidade de encontrar uma solu¢do melhor que a atual
diminua, ou seja, a solu¢do caiu em uma regido onde a solucdo étima pode estar contida e
tenta encontrar o 6timo da regido atraveés dos mecanismos de evolucdo natural, o que
pode levar muitas geracGes para acontecer. Com isso essa populacdo pode ser usada
como entrada de uma metaheuristica-S como recozimento simulado ou busca tabu como
mostra a figura 14, o que diminuiria o esfor¢co computacional e o tempo que levaria para

encontrar a solugao.

Figura 14 — mostra uma metaheuristica-P servindo como entrada para uma metaheuristica-S
e como os individuos chegam ao étimo local através dela.

Final (sub)population
P-metaheuristic

Population, subpopulation,|best solution, and so on

v

S-metaheuristic

7
A

v
Final (sub)population improved
Fonte: (TALBI, 2009).

4.1.4  Hibrido de trabalho em equipe de alto nivel (HTH)

O LHT se trata de um, dois ou mais algoritmos trabalhando em paralelo
realizando uma busca sobre o conjunto de possiveis solucBes, e a medida que a
exploragéo vai sendo feita eles trocam informagdes entre si com o intuito de encontrarem
um resultado cada vez melhor.

O primeiro algoritmo que proposto seguindo esse modelo foi para a classe dos
algoritmos genéticos, na literatura esse paradigma é conhecido como modelo da ilha,
analogamente falando seria como pegar uma populacdo de individuo e dividir uma
porcao deles em ilhas diferentes, com o passar do tempo esses individuos evoluiram
separadamente, e uma vez ou outra um ou dois individuos migram para outras ilhas
levando diversidade para evolugdo dos individuos daquele lugar como mostrado na figura
15. O modelo da ilha foi utilizado com sucesso em trabalhos como CECHINEL (2020)
para alocacdo de tarefas em sistemas multi-roboticos.

Varios parametros sdo necessarios para implementacdo dessa técnica como a

taxa de migracdo, a conectividade entre as ilhas, o numero de imigrantes e se um
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individuo ao migrar some da sua ilha ou é duplicado como modelo de polinizacdo

(NGUYEN, 2019),

Figura 15 — mostra 0 modelo da ilha de popula¢des
evoluido paralelamente e migrando entre si.

GA [€—»| GA

GA [€—»| GA

Fonte: (TALBI, 2009).

livro “Metaheuristics from design to implementation” de Talbi traz conceitos

mais detalhados sobre a implementacdo de combinacdo entre metaheuristicas.
4.2 Combinacédo de metaheuristicas com programacdo matematica
4.2.1  Hibrido de retransmissdo de baixo nivel (LRH)

A proposta desse modelo aborda o hibridismo entre a classe de algoritmos exatos
com alguma metaheuristica-S, a metaheuristica ird desempenhar alguma funcéo interna
do algoritmo exato a fim de melhorar a procura pela solu¢do 6tima. O uso desse design
pode ajudar a resolver muitos problemas utilizando métodos exatos como a estratégia de
limite superior, corte, precificacdo e varios outros.

No trabalno de MANOUSAKIS (2021) com o objetivo de aprimorar o corte de
ramos e minimizar o tempo até encontrar uma solucdo 6tima para o algoritmo branch-
and-cut, um algoritmo de busca tabu € utilizado para encontrar definir limites de forma
heuristica para serem usados para geracdo de solucdes de inicio de MIP para o algoritmo
BnC.

422 Hibrido de trabalho em equipe de alto nivel (LTH)

Os paradigmas propostos por essa abordagem trazem a combinacdo de metodos
exatos com metaheuristicas-P, o hibridismo dessas duas técnicas pode ser realizado de
duas maneiras, onde uma metaheuristica-P estd contida dentro de um algoritmo exato ou
uma abordagem onde um algoritmo exato esta contido dentro de uma metaheuristica-P.

e Algoritmo exato em uma metaheuristica-P: O CMA-ES ¢ o estado da arte para
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algoritmos genéticos de codificacdo real, o CMA-ES é uma metaheuristica-P
combinado com programacdo matematica, onde a matriz de covariancia é
atualizada utilizando informacdes da geracdo anterior para gerar os individuos
da populacéao atual (MELO, 2019).

e Metaheuristica-P em algoritmo exato: O algoritmo ES-AP (Evolution Strategy
with least squares APproximation) é apresentado no trabalho de DA CRUZ
(2017) onde uma estratégia evolutiva é combinada com um algoritmo de
aproximacao linear e quadratica, na qual, é realizada uma aproximacéo linear
quadratica sobre o conjunto solucdo, sendo que no centro se encontra a solucdo
pai e para o algoritmo evolutivo é passada uma solugdo aproximada,

denominada solugéo filho.
423 Hibrido de retransmissao de alto nivel (HRH)

Os algoritmos de alto nivel trazem um design onde cada algoritmo age
individualmente, ou seja, sem fazer alteracGes internas como os modelos de baixo nivel
apresentados até aqui. As caracteristicas deste modelo apresentam algoritmos que séo
executados sequencialmente para onde a saida de um serve como entrada para o outro.
Isso pode ser interpretado como sendo uma etapa de pré-processamento ou pos-
processamento.

Um exemplo desse modelo aplicado em uma hibridizacdo real ocorreu em
(RIOS, 2018) onde se combinou o algoritmo de busca local Adaptive local Search
procedure (ALSP) e uma metaheuristica-P chamada Algoritmo Cientifico (ScA), onde a
populacdo resultante do ScA serve como entrada do algoritmo de programacéo
matematica ALSP, além dessa combinacdo mais dois algoritmos seguindo esse modelo
surgem em (RIOS, 2019)

4.2.4  Hibrido de trabalho em equipe de alto nivel (HTH)

Um dos maiores problemas nessa abordagem ¢ modelar como a troca de informagdes
entre um algoritmo de programagdo matematica e uma metaheuristica sera realizada, com isso
a gama de problemas que podem ser resolvidos com essa abordagem ndo é tdo ampla,

servindo apenas para resolver problemas bem especificos.

Um exemplo aplicando essa abordagem pode ser observado combinando o algoritmo

de branch and bound e uma metaheuristica-S, uma solucdo parcial pode ser enviada para a
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metaheuristica-S onde ira passar pelo teste de aceitacdo da metaheuristica podendo ser aceita
ou ndo, o caminho inverso também pode ser feito, onde uma solucdo da metaheuristica-S é
enviada para o algoritmo de branch and bound para ser avaliada se € melhor que sua solucéo
atual, o esquema pode ser observado na figura 16, essa troca

Figura 16 — mostra o processo de troca de informacdo entre um algoritmo de
programacdo matematica é uma metaheuristica-S.

Branch and bound algorithm Partial solution S-metaheuristic
(new initial solution)
» Initial solution
I Nonexplored nodes | I
. :
- i
Upper bound Best found solution i
(new upper bound) - .
Best solution

Fonte: (TALBI, 2009)

de informacdes acontece sempre que a melhor solucédo é atualizada (NWANA,
2005).

4.3 Combinacdo de metaheuristicas com programacdo com restricao.
43.1  Hibrido de retransmissdo de baixo nivel (LRH)

A programacdo com restricdo pode ser associada a alguma metaheuristica-S, tal
combinacdo traria beneficios na convergéncia dos algoritmos, pois a programacdo com

restricdo tende a propagar as restricdes, ou seja, reduzir o espaco de busca do algoritmo.

Por exemplo, tome como varidveis o conjunto [X, y, z] onde a solucdo estéa restrita por
um limite superior e inferior onde a solucdo 6tima esta contida, com o limite superior igual a
5 e o limite inferior igual a -5, para encontrar a solugdo Otima serd usado um algoritmo de
busca local, com isso na hora de gerar os individuos, o universo de soluc¢des é reduzido para

intervalo [-5, 5], fazendo o algoritmo convergir mais rapido para a solucao 6tima.
432 Hibrido de trabalho em equipe de baixo nivel (LTH)

No LTH temos duas principais abordagens, onde um algoritmo de programagdo com
restricdo esta assimilado em um algoritmo metaheuristica-P, a outra consiste justo no
contrario sendo uma metaheuristica-P embutida em um algoritmo de PR (programagdo com
restricdo), segue abaixo alguns exemplos de abordagens que podem ser utilizadas onde uma

metaheuristica estad embutida em uma PR:
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e Melhoria de um né: que pode ser aplicado a etapa de pesquisa de uma PR, onde
uma metaheuristica pode ser aplicada para melhorar ou consertar um no, pode
ser utilizado também algum algoritmo guloso (CASEAU, 1999, 281-303).

e Algoritmos de pesquisa baseados em discrepancia: ao percorrer 0os noés de uma
arvore de pesquisa, os caminhos sdo gerados quase que de maneira gulosa, esse
modelo foi usado em alguns trabalhos como CASEAU (1999, 281-303) e
GINSBERG (1993, 25-43).

e Ordenacao de ramos: utilizar de um algoritmo metaheuristico para definir qual n6 da
arvore de pesquisa devera ganhar prioridade na hora da descida, ou seja, qual né tem
maior potencial de encontrar a solucdo 6tima dando preferéncia a ele (SELLMANN,

2006).

Alguns aspectos das metaheuristicas também podem receber otimizagdes ao ser
combinado com uma PR, isso pode ser na etapa de geracdo da solucédo inicial ou durante a
fase de pesquisa adotando restricBes pré-definidas pode-se conduzir o algoritmo para as

regibes mais promissoras mais rapidamente.
4.3.3  Hibrido de retransmisséo de alto nivel (HRH)

Na forma de hibridizacdo em LHR a saida de uma metaheuristica serve como entrada
de uma PR e vice-versa, as informac6es fornecidas por uma metaheuristica para uma PR sdo
basicamente o que é fornecido para programacdo matematica sendo elas limites superiores,

solugdes incompletas e assim por diante.

Um exemplo da aplicagdo de uma metodologia onde a PR fornece as informagdes
pode ser visto em (HABET, 2002, 172-184) onde uma busca em arvore com restricdes é

realizada e ao chegar a certo limite de profundidade um algoritmo de busca local é usado.

4.4 Combinacédo de metaheuristicas com aprendizado de maquina e técnicas de
mineragdo de dados

44.1 Hibrido de retransmissao de baixo nivel (HRH)

As metaheuristica-S classicas ndo utilizam nenhum tipo de memoria de iteragdes
anteriores na busca da proxima solucéo, técnicas de aprendizado de maquina podem ser
utilizados para guiar a convergéncia para boas solucdes, como utilizar o algoritmo

Clustering Search que divide o espaco de busca em clusters, e usa o Simulated Annealing
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pra buscar dentro dessas regides, as solucdes encontradas sdo colocadas em clusters para
serem exploradas em outro momento (GUERINE et al., 2017).

Outra maneira abordagem de LRH pode ser modificando em tempo de execucéo
par@metros da metaheuristica-S de acordo com o que foi aprendido pelo algoritmo. Os
paramentos a serem modificados sdo, por exemplo, o tamanho da lista tabu ou a
temperatura do algoritmo de recozimento simulado.

44.2  Hibrido de trabalho em equipe de alto nivel (LTH)

Em LTH trés abordagens diferentes podem ser usadas na hibridizacdo de
algoritmos de aprendizado de maquina e metaheuristica-P, onde o aprendizado de
maquina pode auxiliar na pesquisa, parametros e otimizacao.

e Pesquisa: Se faz uso de técnicas de mineracdo de dados para aprimorar a etapa
de cruzamento de uma metaheuristica-P, onde o conhecimento adquirido é
utilizado para melhorar a fase de recombinacdo dos individuos gerando
melhores solugdes, um exemplo que pode ser dado ocorre com o0s algoritmos
genéticos civilizados, onde eles mantem informac6es de geracdes passadas para
ndo cairem nos mesmos erros, nesse quesito divergindo da teoria darwiniana
original (SEBAG, 1997).

e Par@metros: Qualquer um dos parametros de uma metaheuristica-P, como a
probabilidade de ocorrer mutacdo, crossover ou outros parametros como de
algoritmos de coldnia de formigas ou enxame de particulas, podem ser alterados
nessa abordagem durante a execucdo do algoritmo, por uma tarefa de mineracao
de dados, por exemplo, ao modificar a taxa de mutacdo levando em
consideracdo o progresso que se teve ao aplica-la anteriormente (SCHRIJVER,
1998), esse mesmo critério pode ser utilizado para 0s outros parametros.

e Otimizacdo: fungdes de otimizagdo usadas nas areas de engenharia costumam
exigir um esforco computacional maior, o que pode a necessidade de um
software mais robusto, um modo de melhorar isso é usar o aprendizado de
maquina supervisionado, onde o numero de classifica¢des realizadas pela funcéo
objetivo é reduzido, tome que a funcéo objetivo classifique um nimero total de
mil solu¢des, um algoritmo como o k-means é usado para rotular solugbes
futuras ainda ndo classificadas, essa técnica pode ser usada também por

algoritmos de agrupamento usando imitacdo de aptiddo (JIN. 2004, 688-699).
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4.4.3 Hibrido de retransmissao de alto nivel (HRH)

No HRH alguma técnica de aprendizado é previamente usada para extrair
informacGes que podem ser adquiridas através de execucdes anteriores de uma
metaheuristica, ou em cima de uma analise em cima do conjunto solucdo e assim por
diante.

A populacdo inicial de uma metaheuristica-P pode ser criada atraves de
técnicas de mineracdo de dados, optando por inicializar a populacdo de maneira guiada
através do conhecimento adquirido ao invés do modelo classico usando aleatoriedade.
Uma outra abordagem € executar uma mesma metaheuristica vérias vezes alterando
apenas 0s paramentos, e identificar qual o conjunto de paramentos que oferece o melhor

rendimento.

Figura 17 — mostra algoritmo de agrupamento sendo aplicado.
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Fonte: (TALBI, 2009).

No modelo HRH metaheuristicas também podem ser otimizadas utilizando
técnicas de mineracdo de dados, para problemas de que tratam de distancia euclidiana,
onde € utilizado um algoritmo de agrupamento para dividir o espaco de busca em N
subespacos e para cada subespago uma metaheuristica fica responsavel por achar o étimo
do grupo, e assim o 6timo global pode ser encontrado, como mostrado na figura 17
(OLIVEIRA 2004).

4.4.4  Hibrido de trabalho em equipe de alto nivel (HTH)

No hibrido de trabalho de alto nivel os dois algoritmos sdo executados de forma
paralela, a metaheuristica busca as solugdes enquanto envia informagfes para um
algoritmo de aprendizagem que por usa vez pega informacdes uteis que podem ser usadas
para explorar o espaco de busca de forma mais eficiente.

Por exemplo, o algoritmo de mineracdo pode ser usado para gerenciar a
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populacdo de uma metaheuristica-P, com o objetivo de melhorar a intensificacdo e a
classificacao da populacéo, fazendo com que a metaheuristica-P procure por solu¢des em
espacos de busca mais promissores, individuos também podem ser criados com base em

informacdes anteriores de solucdes geradas de alta qualidade (RIBEIRO, 2006, 23-41).

5 FRAMEWORK DE BENCHMARK COCO

O COCO ¢ uma ferramenta open source que € usada para fazer comparacGes
entre algoritmos de otimizacdo em modelo de caixa preta, oferecendo uma interface
programavel para as linguagens C/C++, Java, Matlab/Octave e Python, dispdes também
de um conjunto de testes que avaliaram a eficiéncia do algoritmo e de tabelas e gréaficos
organizados em paginas HTML para melhor visualizar o rendimento do algoritmo de
otimizacao.

Figura 18: Estrutura do framework COCO.
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Fonte: (HANSEN, 2021, 144-144)

A figura 18 mostra a estrutura geral do framework, onde os artefatos em
vermelho representam entradas do usuario ou saidas graficas da plataforma, ja os
artefatos na cor preta indicam o codigo ou dados fornecidos pela plataforma.

Os quadros mais a esquerda em vermelho representam o algoritmo que o usuario
deseja submeter a teste, em seguida temos a interface programavel que se liga ao quadro
que € responsavel por fazer os testes, que por sua vez retornam um conjunto de dados
(quadro vermelho apés o quadro de testes), que é poOs-processado realizado por uma
implementacdo feita em python, que organiza em uma pagina HTML as tabelas e graficos

como mostra a figura 19.
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Figura 19 — pds-processamento realizado com os dados de saida do
framework COCO.
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5.1 INTERFACE PROGRAMAVEL

Ao adaptar um algoritmo ao COCO o programador tem as seguintes informacdes de

entrada que podem ser usadas para inicializar parametros dentro do algoritmo que esta sendo

adaptado:

A quantidade de variaveis que o algoritmo ira utilizar, ou seja, sua dimensao que
pode ser adquirida pela funcdo coco_problem_get_dimension.

A quantidade de objetivos, pois 0 COCO possui suporte para avaliacdo de funcdes

multiobjetivo, a  funcdo que retorna essa informacdo é a
coco_problem_get_number_of objectives.
@) numero de restricoes, dada pela funcéo

coco_problem_get_number_of_constrain.
Os limites superior e inferior (upper bound e lower bound) onde a regido de
interesse esta dentro desse intervalo, as fun¢Ges que retornam essas informacoes

sdo respectivamente coco_problem_get_largest values_of interest e

coco_problem_get_smallest_values_of interest.

Um método para geracdo da populacdo inicial, pois para todas as dimensfes e

fungbes objetivos as quais o algoritmo sera submetido a funcdo

coco_problem_get_initial_solution deve ser utilizada, para garantir a integridade
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das avaliagdes realizadas, pois todas as funcbGes de avaliagdo em todas as

dimensdes devem receber as mesmas instancias.

A medida que o algoritmo passa pela avaliagdo algumas informagdes sdo fornecidas
em tempo de execugdo:

e Como o algoritmo que estd sendo avaliado desconhece a funcéo de avaliagdo que
estd sendo aplicada, o coco fornece o fitness da solucdo encontrada para que o
algoritmo aplique suas técnicas de selecdo, a funcdo que retorna essa informacéo é
a coco_evaluate_function.

e A informacdo se as restricbes estdo sendo respeitadas através da funcao
coco_evaluate_constrain.

e E se a funcdo alcancou a solucdo dGtima atravées da fungédo

coco_problem_final_target hit.
5.2 EXPERIMENTO DO COCO

Atualmente o coco tem suporte para sete tipos de testes diferentes que variam no
numero de fungBes de avaliacdo, se o0 algoritmo e single ou multiobjetivo, com restricdo
ou sem restricdo, e funcdes que trabalham com numeros inteiros ou reais.

Dentre esses sete tipos diferentes abordaremos o Black-Box Optimization
Benchmarking (BBOB). Que conta com um total de 24 funcgdes de avaliagdo de objetivo
Unico, o trabalho [artigo 3], mostra todas as fun¢des de avaliacdo realizadas nesse teste,

alguns exemplos de fun¢bes que compbe o BBOB séo:

» A funcéo da esfera que é dada pela equacdo f(x) = ||z||*> + f,,¢ onde temos que
z = x — x°Pt o gréfico da funcéo da esfera é mostrado na figura 19, a funcéo da

esfera possui d 6timos locais, mas apenas um 6timo global.

Figura 20 - comportamento da funcdo da esfera.
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“—

Fonte: (FINCK, 2010).

e A funcdo elipsoidal que é dada pela seguinte equagdo f(x) = Y&, 106% xz2 +
fopt ONde z = Tz, (x — x°P"), e o gréfico da sua fungdo pode ser visto na figura
20.

e A funcdo Rastrigin que é dada pela seguinte equacdo f(x) =10 (d —

4 cos(2mzy)) + ||Z||2 + fopr onde z = A1 x To2(Tope(x — x°P)), € seu

grafico pode ser observado na figura 21.

Figura 21 — comportamento da funcéo elipsoidal.
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Fonte: (FINCK, 2010).

Figura 22 — comportamento da funcdo Rastrigin.
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Fonte: (FINCK, 2010).

5.3 RESULTADOS COCO

Ao finalizar a bateria de testes 0 COCO retorna em uma pasta um conjunto de
dados que é utilizado como entrada para o pdés-processamento em python que cria em
HTML uma péagina como foi mostrado na figura 19, onde se encontra um conjunto de

links onde se mostram graficos e tabelas, contendo respetivamente:

e Adistribuicdo do tempo de execucdo por fungéo

e A distribuicdo de tempo de execucdo por dimensao

e Numero médio de avaliacOes f para atingir a meta

e Tempo de execucdo esperado em namero de avalia¢6es de funcédo

e Funcdes de distribuicdo cumulativa empirica

e Taxas de perda

O algoritmo Realcode-GA foi adaptado para rodar no COCO sua implementagao

se encontra no github do LACMOR (Laboratério de Aprendizagem Computacional,
Métodos de Otimizagdo e Robotica), onde outros algoritmos como CMA-ES, ECS e C-
GRASP também foram adaptados. Alguns dos resultados obtidos da execucgdo do
Realcode-GA encontram-se nas figuras 23, 24 e 25.
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Figura 23 — Execucdo da adaptacdo do Realcode-GA ao COCO, mostra a distribui¢do do tempo
de execucdo em 6 tipos de funcgdes objetivos diferentes, o tempo de execugdo é contado om base

em quantas vezes a funcdo objetivo foi chamada.
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Figura 24 — Execucdo da adaptacdo do Realcode-GA ao COCO, mostra o tempo de execucdo divido

por dimensoes.
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Figura 25 — mostra o nimero médio que o COCO precisou executar até encontrar o
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Comparando resultados
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Com os resultados do Realcode-GA podemos fazer um comparativo com o

algoritmo CMA-ES que € o estado da arte para algoritmos genéticos de codificagéo real,

0 CMA-ES é uma metaheuristica-P combinado com programagdo matematica, assim

pertencendo a classe dos algoritmos LTH.
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Figura 26 — tempo de execuc¢do até encontrar a solu¢do 6tima do algoritmo CMA-ES.
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algoritmo que ao fazer uso de hibridizacdo houve uma melhora sinificativa se comparado
ao algoritmo genetico de codificacdo real puro. Outro algoritmo observado foi o ECS, no
qual, o conjunto solucédo utiliza trecnicas de mineracdo de dados, separando o conjunto
solucdo em clusters, onde foi possivel encontrar resultados muito promissores para a

funcdo de avaliagdo da esfera com o pode ser visto na figura 27.

Figura 27 — avaliacdo do tempo de execucdo do

algoritmo ecs para a funcdo da esfera.
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O trabalho de PEREIRA (2018) também tras técnicas de hibridizacdo de
algoritmos, que podem ser classificados como combinagdo de metaheuristicas LTH ao
combinar metaheuristicas-P com Metaheuristicas-S para resolver o Job-Shop Scheduling
Problem (JSSP) o que mostrou trazer resultados bastante efetivos, em BERNARDINO
(2008) também foi possivel encontrar solucdes eficazes ao combinar um algoritmo

genético com algoritmo de sistema imunoldgico artificial.

6 CONCLUSAO

A taxonomia proposta por TALBI (2009) consegue formalizar de maneira clara
e intuitiva a forma como vemos algoritmos hibridos, entendendo de forma concreta as
fases de concepcdo dos algoritmos trazidos como exemplos & medida que nos
aprofundamos na leitura, além do framework COCO que consegue trazer dados
comparaveis entre algoritmos o que nos permite verificar a eficiéncia de cada um.

A principio houve uma certa dificuldade em se encontrar trabalhos que
formalizassem o que é um algoritmo hibrido, pois o comum é encontrar artigos

mostrando a hibridizacdo de dois algoritmos, sem obedecer a algum paradigma
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predisposto. Com isso a identificagdo de qual estrutura o algoritmo utiliza fica mais
dificil, pois depende de uma leitura mais completa dos trabalhos pesquisados além de um
entendimento maior nos casos onde se utilizam conceitos matematicos mais complexos.
Mas algumas lacunas ainda se encontram abertas para trabalhos futuros, onde o
algoritmo COCO pode ser utilizado para verificar a eficiéncia de novos algoritmos
concebidos, ou ainda verificar os algoritmos tratados aqui em outros frameworks de
benchmarking, ou ainda ser realizada pesquisas em cima dos ramos de hibridizacdo nao
abordados nesse trabalho, como hibridizagdo com técnicas de programacdo estatistica e

outros ramos da computacgédo evolutiva, como os algoritmos baseados em redes neurais.
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