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ALGORITMO GENETICO HIBRIDO APLICADO A OTIMIZACAO DE
FUNCOES.

RESUMO

A presente monografia propde um algoritmo genéhdwido (AGH) e avalia seu
desempenho na otimizacdo de funcdes. O AGH utitimdificacdo binaria para
individuos, onde cadeias binarias de diferentesatdros séo testadas. Os individuos
em uma populacdo estdo estruturados de forma fidgca em arvores binaria ou
ternaria. Uma busca local € executada sobre o metdoviduo de cada populagdo. O
uso de multi-populacdes e diversos tipos de craaséambém sdo avaliados. As
abordagens propostas para o AGH sao aplicadasim&zatao de sete fungdes uni e
multi-modais. Os melhores resultados obtidos pel@HA sdo comparados aos

resultados existentes na literatura.

HYBRID GENETIC ALGORITHM APPLIED TO FUNCTIONS OPTMI  ZATION.

ABSTRACT

The present work proposes a hybrid genetic algoriftHGA) and evaluates its
performance in functions optimization. The HGA usasbinary codification for
individuals, where different strings lengths arestégl. The individuals in each
population are hierarchically structured in binanyternary trees. A local search is
executed over the best individual found in each ypagoon. The use of multi-
population and several crossover types are alstuateal. The approaches proposed
for the HGA are applied to optimize seven minimuna anultiminima functions. The
best results found by HGA are compared with resaNilable in the literature.



1. INTRODUCAO

1.1. Contextualizacdo e Motivacao

A presente monografia pode ser contextualizada comotrabalho de pesquisa
dentro da area de computacao evolutiva, mais d&aeoente relacionada a proposta de
novas abordagens para algoritmos genéticos. A agdttv do trabalho esta no uso de
algoritmos genéticos multi-populacionais aplicadagimizacéo de funcdes.

Algoritmos Genéticos (AG) integram uma area jovarpdsquisa conhecida como
computacado evolutiva. Segundo Castro & Von Zub&982, a denominacdo computacéo
evolutiva foi proposta em 1990 durante o enconteo pgsquisadores em algoritmos
evolutivos na conferénciRarallel Problem Solving from Natur@PSN), realizada em
Dortmund. Todavia, seu contexto vem sendo utilizdedorma multidisciplinar, ou seja,
desde ciéncias naturais e engenharia até biologi®érecia da computacdo. A idéia
fundamental, despontada nos anos cinqlienta, é ganpoeprocesso de evoluc¢do natural
como um modelo de solugéo de problemas, a parfudemplementacdo em computador.

Segundo Von Zuben (2007), a vantagem mais sigtifie na computacao
evolutiva esta na possibilidade de resolver probtemela simples descricdo do que se
quer ver presente na solugdo, ndo havendo necdssildase indicar explicitamente os
passos até o resultado, que certamente seriamifesyepara cada caso. E légico que
algoritmos evolutivos correspondem a uma sequéteipassos até a solucdo, mas estes
passos sdo 0s mesmos para uma ampla gama de m@sblamecendo robustez e
flexibilidade na aplicagdo da abordagem evolut@ndo assim, a computagcédo evolutiva
deve ser entendida como um conjunto de técnicasoegimentos genéricos e adaptaveis,
aplicados a solucao de problemas complexos pagaais outras técnicas conhecidas séao
ineficazes ou nem sequer séo aplicaveis.

Em termos historicos, trés algoritmos para a cdagdw evolutiva foram
desenvolvidos independentemente:

* Algoritmos Genéticos: Holland (1962), Bremerman®6@) e Fraser (1957);
* Programacao evolutiva: Fogel (1962).
» Estratégias evolutivas: Rechenberg (1965) e Sch\i365).
Os Algoritmos Genéticos (AGs), apresentados ilm@ate com o nome de Planos

Evolutivos, sdo uma classe de algoritmos que atiizécnicas inspiradas na biologia



evolutiva como hereditariedade, mutagcao, seleg&e@nbinacdo. AGs se diferenciam de
métodos tradicionais de otimizagdo por se basea@muma populacdo de possiveis
solucdes e ndo apenas na otimizacao de parametmm®lblema. Além disso, AGs podem
ser implementados sem a necessidade de conheciprévio do problema. Necessita-se
apenas de uma forma adequada de representacadiag@valas possiveis solu¢des do
problema a ser tratado.

Programacao Evolutiva (PE), apresentada por Fegeal (1966), foi proposta
como uma técnica de simulacédo de evolucdo queizmtamutacio para desenvolver uma
forma diferenciada de Inteligéncia Artificial (IAnicialmente foi proposta para evoluir
maquinas de estado finito, porém, o problema ewolufoi definido como sendo a
evolucdo de um algoritmo que pudesse operar n&seglde simbolos. Segundo Koza
(1992), na Programacado evolutiva os individuos esgmtam pequenos programas de
computador que serdo avaliados de acordo com dtagdsude sua execucdo. Estes
programas podem ser expressfes simples, como fBmaritméticas ou programas
complexos, com operacbes de laco e condiciongsca de uma linguagem de
programacao comum.

Estratégias Evolutivas (EE), desenvolvidas porheeberg (1973) e Schweffel
(1975, 1977), sédo definidas da seguinte forma petré & Von Zuben (2008):

“Estratégias Evolutivas: utilizam mutacdes com wligticio normal para
modificar vetores reais e enfatizam a mutacdo eomdsnacdo como
operadores essenciais ao processo de busca no egpagbusca e no
espaco de parametros. O operador de selecdo érdigtistico e o tamanho
da populacéo de pais e de filhos pode ser distinto.

Considerando o contexto apresentado, o presenballita estara focado em avaliar
estratégias para Algoritmos Genéticos (AGs) voKadaotimizacdo de fungbBes. Uma
abordagem multi-populacional com uma estruturaahigrizada para individuos em cada

populacao sera proposta.

1.2. Objetivos e estrutura do trabalho

A presente monografia propde o uso de algoritmogtgms com uma abordagem

multi-populacional para avaliar diversos tipos dencbes. A abordagem multi-



populacional foi adotada ja que, segundo Mende@32@corre uma falta de consisténcia
ao executarmos o AG uni-populacional por variagsgzausada em parte pelo seu forte
embasamento aleatério. Na abordagem multi-populatiba populagdes evoluindo em

paralelo e seguindo caminhos evolutivos difererAssim, um espaco de solu¢cdes maior
acaba sendo explorado.

As fungbes avaliadas neste trabalho sdo comumeilizadas na validagdo de
outras abordagens envolvendo algoritmos genétl@essa forma, os resultados obtidos
por este trabalho poderdo ser comparados a ressiltadexistentes e disponiveis na
literatura.

Desta forma, os principais objetivos deste trabafm

* Propor um Algoritmo Genético multi-populacionaliagl’el a um conjunto
de funcdes;

» Avaliar sua aplicagéo na otimizacao dessas funcoes;

» Comparar os resultados obtidos de acordo com at@strpopulacional
utilizada;

» Comparar os resultados obtidos com outros existeratditeratura.

O trabalho se estrutura da seguinte maneira: dubapiois engloba o referencial
tedrico, ou seja, uma apresentacdo dos principaisetos que envolvem o trabalho e
estdo relacionados ao assunto. O capitulo tré®moat metodologia, apresentando os
conceitos que levaram ao método desenvolvido beno as atributos do método proposto
nessa pesquisa. O capitulo quatro apresenta okadesucomputacionais e o capitulo

cinco a conclusao do trabalho.



2. Referencial Tebrico

O presente capitulo apresenta os conceitos e actegpliteratura relacionados ao
tema desta monografia. Inicialmente sado apresentadarelagbes com a biologia que
levaram ao estabelecimento de conceitos bioldgitibzados pelos algoritmos genéticos.
Em seguida, os conceitos e as literaturas relagamaao algoritmo genético sao

estabelecidos.

2.1 Relacao com a Biologia

A Computacéo Evolutiva (CE) introduz uma importdeteamenta de resolucéo de
problemas, os algoritmos genéticos, que sdo parterth area emergente da computagao
inteligente denominada Computacéo Bio-Insprirad&IlIEN, 2006). Nesta area, métodos
para solucdes de problemas computacionais difis#is desenvolvidos inspirados por
processos evolutivos encontrados na natureza. Assita secdo vai abordar o contexto

histérico e bioldgico da teoria da evolugao.

2.1.1 Hereditariedade

Segundo Von Zuben (2007), até o século XIX os ©tad acreditavam em teorias
como a do criacionismo, onde Deus criou o univaxsgim como ele €, ou da geracao
espontanea em que a vida surge de esséncias psesentar. Durante dois mil anos
acreditou-se que o sexo do filho era determinadi@ p®cedéncia do liquido seminal do
homem, onde se o sémen tivesse origem no testoeito o filho seria do sexo masculino
e caso se originasse do testiculo esquerdo sesex@ofeminino. Essa crenca teve fim em
1672 com a descoberta do 6vulo feita pelo holargi@af. Essa descoberta revelou a
importancia do papel das mulheres na reproducdo.l&rd o também holandés Von
Leeuwenhoeck descobriu o espermatozoide e condesenvolveram uma teoria absurda
chamada de homunculo. O espermatozoide ja seetocem proporcbes menores que na
barriga da mae, mais especificamente no ovulo, ajanlsomente o tamanho ideal para

nascer. Em 1775 Spallanzani provou que era neaesgarespermatozéide e um 6vulo



para haver reproducdo humana na qual o esperncefai@ fecundante, deitando por terra
as teorias do homunculo.

As primeiras idéias que surgiram efetivamente cacele hereditariedade foram
propostas por Gregor Mendel em 1986, um monge iagost. Ele atacou o problema de
modo simplificado e I6gico: concentrou-se em camdsticas constantes, desenvolveu um
programa de cruzamentos controlados, tratou o#tades de forma eficiente e percebeu a
existéncia dos hoje conhecidos genes. Ficou faltamenente esclarecer os mecanismos
celulares envolvidos. Curiosamente um dos fatoues dificultaram a compreensédo dos
resultados de Mendel por 30 anos foi o debate iimmicausado em 1859 pelo livro “A
Origem das espécies” de Charles Darwin (naturalistgés, 1809-1882) baseado em
observacoes realizadas durante uma longa viagenvdsms lugares a bordo do navio
HMS Beagle. Darwin pb6de perceber as diferencas eniimais de mesma espécie em
ecossistemas diversificados e suas adaptacoesnefgao ambiente, culminando na teoria

da selecéo natural.
2.1.2 Selecao Natural

O principio da selecéo natural indica que os indigs cujas variacdes se adaptam
melhor ao ambiente terdo maior probabilidade deesoler e se reproduzir. A evolugao
darwiniana € nada mais que a consequéncia inevitlveompeticdo entre sistemas de
reproducéo de informacéo, operando no interiorrda arena finita em um universo com
diferencial de entropia positivo (ATAMAR, 1992).

Este processo implica nos descendentes dos indvidarem variacdes de seus
pais. Assim, um descendente € ligeiramente diferdatseu pai, podendo esta diferenca
ser positiva ou negativa mostrando que nao sedeatan processo dirigido, com intuito de
maximizar algumas caracteristicas da espécie. Nade, ndo existe nenhuma garantia de
que os descendentes de pais muito bem adaptadodnamsejam (LINDEN, 2006).

Segundo Von Zuben (2007), desde Darwin, a teaiawblucdo unificou diversas
areas da biologia, pois a selecédo natural foi gaf@ropulsora que distingue os sistemas
biologicos dos demais sistemas quimicos e fisiBoselecdo natural aponta os tipos de
variacdo, que devem conduzir os organismos a urfteomedaptacdo ao meio. Até que em
1893 surge a grande contribuicdo de Weismann pé&aria das leis de selecdo natural,

onde foi provado que uma outra teoria, a teorided Baptiste de Lamarck, (naturalista



francés, 1744-1829) aceita até mesmo por Darwitgvaserrada. A contribuicdo de
Weismann é de que seria impossivel transmitir &mnracdes adquiridas pelas células
somaticas a seus descendentes, ou seja, a infarmagé passar de DNA para DNA ou de
DNA para proteina, mas néo pode transmitir de pratpara DNA.

A existéncia de mudangas acidentais e ndo adagdati os resultados do trabalho
de Weismann fundamentaram a base do Neodarwinistara o Neodarwinismo, €
necessario acrescentar algumas hipoteses ligapgasetica. Essas hipoteses sao:

e Algum processo de variacdo continuada deve sepomegpel pela introducdo de
novas informacgdes junto a carga genética dos ey,

e Na&o ha limite para a sucessao de variagbes querpockarer;

e A selecdo natural € o mecanismo para preservagsinaas informacdes que
correspondam a uma maior adaptacao.

Logo, a selecdo natural € probabilistica, e seo @limario € o individuo, embora
seu efeito resultante va se manifestar na espénie am todo. A espécie é o beneficiario
final do processo evolutivo (MAYR, 1988).

2.1.3. Gendtipo e Fenotipo

Um conjunto especifico de genes é chamado de igen@ gendtipo € base do
fenotipo, que é a expressao das caracteristidaasfis mentais codificadas pelos genes e
modificadas pelo ambiente, tais como cor dos olimbsligéncia, etc. Nosso DNA codifica
toda a informacdo necessaria para nos descrevsressa informacéo esta sob o controle
de uma grande rede de regulacdo génica que, ats@sacondicdes ambientais, gera as
proteinas na quantidade certa, que fardo de ndas dgdilo que efetivamente somos
(Linden, 2006).

Segundo Fogel (1994) existe uma dualidade entre®@digo genético (genaotipo) e
suas caracteristicas comportamentais, fisiolégecasorfologicas (fenotipo) envolvendo
individuos e espécies. De acordo com Von Zuben 720080 existe uma relacao
biunivoca entre um gene (elemento do gendtipo) @ waracteristica (elemento do
fendtipo) em sistemas evoluidos naturalmente. Uitougene pode afetar diversos tracos
fenotipicos simultaneamente (pleiotropia) e umaalraracteristica fenotipica pode ser

determinada pela interacdo de véarios genes (pddige@®s efeitos de pleiotropia e



poligenia geralmente tornam os resultados de \@tgenéticas imprevisiveis. Para Hartl
& Clark (1989), sistemas naturais em evolucdo séiterhente pleiotropicos e altamente
poligénicos. Nao ocorrendo o0 mesmo em sistemdgiais por elevar consideravelmente
0 custo computacional do sistema e fazendo conhgaeuma relacdo de um-pra-um entre

genotipo e fendtipo.
2.1.4. Outros Conceitos Biologicos Relevantes

Alguns outros conceitos genéticos também saazatiis por diversos algoritmos

evolutivos:

* Cromossomo é uma estrutura formada por uma caddidNA\ sendo a base fisica dos
genes.

« Crossover € uma recombinacdo que consiste numa troca deriahagenético
ocasionada por um evento aleatorio entre dois cse0100s.

* Genes sao blocos funcionais de DNA e cada um detediza-se em uma posicao
particular do cromossomo.

* Mutacéo é a troca, também aleatéria, de posicée gahes de um cromossomo.

* Genoma € um conjunto de material genético que cerapborganismo.

2.2. Algoritmos Geneéticos

Segundo Diagalakist tal. (2000), Algoritmos Genéticos (AG) sao uma classe d
algoritmos probabilisticos que se baseiam na eéiolbglogica. Conforme Toledo (2005),
AG simula processos biolégicos de recombinacéo tgenénutacao e selecdo gerando
solucbes para um dado problema.

O primeiro trabalho sobre AG foi apresentado porllddd (1975) e um
aprofundamento sobre conceitos e técnicas envalvéitdl podem ser encontrados nos
trabalhos de Goldberg (1989), Davis (1990), Michvade (1996), Backet al. (2000a) e
Back et al. (2000b). Ainda hoje a maior parte da teoria erigtesobre algoritmos

genéticos aplica-se ao modelo introduzido por Hdllaconhecido como algoritmo



genético candnico. Avangos recentes na teoria ddelagem do algoritmo genético
também se aplicam primariamente ao algoritmo geméandnico (VOSE, 1993).

Apesar de Holland nédo ser o primeiro a investigaarea, ele € considerado o pai
dos algoritmos genéticos. Ao contrario do que anepensa, em seu livro “Adaptation in
Natural and Artificial Systems”, o AG é apresentadmo uma metafora para 0s processos
evolutivos, de forma que ele pudesse simular enpatedores a adaptacéo e a evolucao
no mundo real. Entretanto, os AG transcenderansa gapel e se transformam em uma
ferramenta para os cientistas (LINDEN, 2006).

A forma usual dos algoritmos genéticos foi desgpta Goldberg (1989) como
técnicas de busca estocastica baseadas no mecatesetecdo natural e genética natural.
Segundo Gen e Cheng (1997), os AGs se diferemédagas convencionais de pesquisa,
ao utilizarem um conjunto inicial randdomico de sdes chamadgopulacdo Cada
individuo na populagéo é chamadocdemossompuma possivel representacdo da solucao
para o problema em méaos. Um cromossomo é uma saegitinsimbolos e normalmente,
mas nao necessariamente, uma cadeia binaria. @s0ssomos evoluem através de
sucessivas iteracdes, chamada geracdo. Durante gmadgdo, 0S Cromossomos Sao
mensurados através de algumas medidas de avatmmpieém chamadas diéness Para
criar a préxima geragdo, o novo cromossomo, chardaddho, é formado utilizando (a)
um operador derossoverue mescla dois cromossomos da geracdo atuaho@ificando
0 cromossomo utilizando o operador meitacdo Uma nova geracdo € entdo formada
selecionando, de acordo com a avaliacao dos cramass alguns dos pais e descendentes
gerados; (b) rejeitando outros cromossomos, de nedoanter as populagdes com
tamanhos constantes. Depois de varias geracOelgontrao converge para o melhor
cromossomo, 0 qual se espera que represente unnggabtima ou proxima ao valor
otimo para o problema. Sejam P(t) e C(t) paisho$ilrespectivamente, na atual geracao
A estrutura geral dos algoritmos genéticos des@ita 0 momento € sumarizada no

pseudocdodigo abaixo:



Procedimento: Alroritnw Genético
Inicio
t=0,
inicialize Pit);
avaliar PUt);
enguanto (nio terminara condigdo) faga
recotobinar POt para rendirento Cit),
avaliar C(1);
aelecionar P(t+1 ) de Pt e C(1);
t=1+;
fim enguarnto

fim

Figura 2.1 Pseudocodigo AG
2.2.1. Representacéo de Individuos

Um individuo da populacdo é representado por uncounromossomo, o qual
contém a codificacédo (genotipo) de uma possiveicgol do problema (fendtipo), ou seja,
um individuo é um cromossomo e sua aptidao (VON ENB2007).

Cromossomos sdao usualmente codificados na forméistées de atributos ou
vetores, onde cada atributo € conhecido como @gEse.possiveis valores que um
determinado gene pode assumir sdo denominados.aBdAda individuo de uma populacéo
representa um candidato em potencial & solucaoaldema em questao.

A representacdo do cromossomo consiste em tradumnformacédo do problema
estudado de uma maneira viavel a ser tratada pelputador. Ela deve ser o mais simples
possivel, onde restricbes impostas pelo problemandeestar implicitas dentro da
representacédo adotada. A representacao pode tsea feartir de trés abordagens distintas
que sao utilizadas para realizar o processo ddicagho dos AG. A codificacdo classica
(ou binaria) que trabalha com cadeiafriig9 de bits, a codificacdo real que trabalha
diretamente com valores reais e a codificacaoratgie trabalha com valores inteiros.

A motivagdo para o uso de codificacdo binaria veantebria dos esquemas
(schematatheory), utilizada com relativo sucesso para explicar goe os algoritmos
genéticos funcionam. Holland (1992) argumenta @uia $enéfico para o desempenho do

algoritmo maximizar o paralelismo implicito inererdo algoritmo genético. Ele prova que



um alfabeto binario maximiza o paralelismo imptciEntretanto, em diversas aplicagbes
praticas a utilizacdo de codificacdo binaria levana desempenho insatisfatorio. Em
problemas de otimizacdo numérica com parametross, reégoritmos genéticos com
representacdo em ponto flutuante frequentementesamiam desempenho superior a
codificagdo binaria. Isto ocorre porque, em algrasos, seriam necessarios cromossomos
binarios muito grandes para transcrever as infodesmg@ a precisdo desejada para o
problema.

Fogel (1994), entretanto, aponta que a maximizdgaparalelismo implicito nem
sempre produz um desempenho 6timo. Segundo VonnZ(2897) a codificagdo é uma
das etapas mais criticas na definicdo de um atgoritenético. A definicdo inadequada da

codificacédo pode levar a problemas de convergneimatura do AG.
2.2.1.1. Representacao Binaria

Para representarmos numeros reais como numerosgobinfprecisamos saber a
faixa de operacdo de cada uma das variaveis ecesdwedesejada para que possamos
definir a quantidade de bits necesséria. Se usakmits para uma variave| xjue trabalha
numa faixa [inf, sup] entdo estamos definindo que a precisdo maximsadesiavel é de:

sup -inf,
% 1)
2" -1

Para converter o nimero binario para o numero deatro da faixa, temos que

obter o namero inteiro; rcorrespondente ao nimero binario e depois fazeggainte

operacao:

real = inf, + [—sugk—lnfij *ri 2
2 -1
Se quiser representar mais que um numero real eson@omossomo binario,
basta posicionar os mesmos lado a lado, como umeatEmacao de string onde os k
primeiros bits representam,»os k primeiros % e assim sucessivamente. Os tamanhos de
ki, ko . k, N80 sdo necessariamente 0S mesmos pois podemasifareis com precisao

diferentes, assim como ilustra a figura .2 - a.
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Por exemplo, supondo a faixa dede [-2,2] e x de [0,1] temos que 0 cromossSomo
acima codificaria:
r, =000011 =3
r,=110011 =51

Portanto:
X =-2+3* [#j =-1,809
2° -
xp =0+51 *[ 16_0j = 0,809
2 —

2-b Cromossomo com 2 variaveis
Lo Jlo e« Jlo o I+ ] .
o o[+ el a o]l ]o]x
cromossomo com 3 variaveis
oo oo+ ]x
of o + [l 4] of1]e]x
o ol o] o] ]x

Figura 2.2 — Cromossomo Binario

Como mostra a figura.2 — b, podemos representés waaiaveis de uma outra
forma. Ao invés de utilizarmos um vetor, utilizamosa matrizn x m, onden representa o

namero de linhas, ou seja, 0 nUmero de variavemsrepresenta o nimero de colunas, o
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tamanho da cadeia do cromossomo. Sendo essa mdrefgpresentacao a adotada em
nosso trabalho.

2.2.1.2 Representacdo Real

A representacdo real utiliza cromossomos mais cotopae 0 tempo de
processamento tende a ser menor. A codificacaaidipade gerar cromossomos muito
grandes, onde a aplicagdo dos operadores gengiictes demandar um elevado tempo
computacional. Na codificacdo real ndo ha necedsida conversdes para avaliar a funcéo
objetivo, pois cada gene corresponde a uma variavel

A utilizag&o da codificagdo real permite um maiontcole em relacdo a acdo dos
operadores genéticos, pois cada gene representavanmaael. No caso da codificagdo
binaria, a aplicacdo dos operadores genéticos prouhdificacdes nos fenotipos que sao
dificeis de serem previstas. O limite de precis@ie@ucdo obtida em codificacao real é o
da precisdo da maquina. Em codificacdo binarialestie € baseado no nimero de genes
(bits) utilizados na representagéo das variaveis.

O cromossomo seria representado por um vetor degpfuatuantes.

17,851 | 11,041

x1 x2
Cromossomo Real

Figura 2.3 — Cromossomo Real
2.2.2. Funcao de Avaliacao

O fitnessé uma funcéo de avaliacéo, também conhecida congdié de custo, que
determina a qualidade do individuo (cromossomoyantp solucdo para o problema. Essa
funcdo é uma parte ndo genérica dos AG que deveagmrz de identificar todas as
restricdes e objetivos, ou seja, ela é especifita pada problema.

A funcéo de avaliacdo e a funcao de aptidao dewsrbesn distinguidas. A funcéo

de avaliacdo ou funcéo objetivo fornece uma medalaesempenho com respeito a um
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conjunto particular de parametros. E a funcdo deianéo fitnesd que transforma esta
medida em alocacdo de oportunidades reprodutivasini a avaliacdo de uma cadeia
binaria, representando um conjunto particular dé@matros, € independente da avaliacéo
de qualquer outra cadeia.

J& a aptiddo é definida de acordo com outros mesrdaaatual populacdo em um
algoritmo genético. Assim, a aptidao é definida odith ondefi € a avaliagcdo associada ao
individuoi e f € a avaliacdo média de todos os individuos nalao@o. A aptiddo pode
também ser associada a classificagcdo de um indivddwutras medidas como selecao por
torneio (GOLDBERG, 1990). A funcdo aptiddo pode gpral a funcdo objetivo, ou
resultado do escalonamento da fungédo objetivo, asedrla n@anking do individuo da

populacao, ou ainda através de normalizacéo l{{@ai. DBERG, 1989).

2.2.3. Operadores Genéticos

Operadores genéticos sdo mecanismos que buscambpep sistema, ao exemplo
do que ocorre na natureza, e possuem a funcdo deahoos AGs por regides
desconhecidas do espaco de solucbes. Esses opsradorarossover(recombinacao) e
a mutacao. Tais operadores ocorrem no algoritmétgensegundo taxas de probabilidade
percentual de ocorréncia, onde a taxacdEssoveré normalmente mais alta que a de
mutacéo.

O crossover busca, através de recombinacdo das informacoedicadds no
individuo, encontrar novas e, se possiveis, methsotucdes. De acordo com Bessaou e
Siarry (2001), acrossovemos permite criar novos individuos (filhos) a pataqueles ja
existentes (pais), onde filhos podem herdar de gaissos melhores atributos. Todavia ele
faz com que o algoritmo tenda a convergéncia desidmmogeneizacdo da populacéo.
Existem diversos tipos derossoverque costumam ser definidos de acordo com a
codificagdo do cromossomo.

Na Figura 2.4, é apresentadocoossoverde um ponto para individuo com
codificacdo binaria. Trata-se de uma recombinagétoe edois cromossomos pais que

trocam partes de sua cadeia binaria a partir dpanto aleatério de corte.
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Pt Iojo|ojo]olo]ojo]o
1

Pai2 11111'1111
|

Firct tglo|ojojof1f1]1]1
|

ojo

Fino2 (1121111 1'0 0

Figura — 2.4Crossover de um ponto

Neste caso, 0 ponto de corte € cinco, entdo 0% diis iniciais do Pai 1 foram
mantidos no Filho 1 e sua cadeia é completada &ainco bits finais de Pai 2. A cadeia

binaria do Filho 2 é composta pelos cinco primebibs de Pai 2 mais os cinco ultimos de

Pai 1.

O crossoverde dois pontos tem como caracteristica presera#s esquemas. Por
exemplo, na Figura 2.5,aossoverde dois pontos mantém o esquema 00***000 do Pail e

11***111 do Pai2.

Pt ojlojofo]o]o

Paiz 11)1f1)1]1]1

Filho1 0 0 l l l 0

Filho2 110001

Figura — 2.5Crossover de dois pontos

Estecrossoverseleciona dois pontos aleatérios de corte, nesse @ segundo e o
quinto bit. O Filhol recebe o contetdo entre os doirtes do Pai2 e o Filho2 recebe o

mesmo conteudo referente ao Pail, ou seja, ocdoga somente na parte intermediaria da
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cadeia. Esse processo de corte e troca entre tas plas cadeias pode ser repetido 8bm
pontos de cortes, sendo o de dois pontos o maisr@k na maioria dos casos.

O crossoveruniforme € capaz de combinar todo e qualquer esguexistente.
(LINDEN, 2006). Estecrossoverpossui uma grande possibilidade de alterar esquema
seu desempenho costuma ser superior aos anteimeduncionamento € ilustrado pela
2.7.

Pail 1 111111 1]1
Paigﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂ

Fiol [T TOTITINIJo[ofo

Filho2

Numeros sorteados (0, 1,0,0,0,1, 1, 1)

Figura — 2.6 Crossover Uniforme

O crossoveruniforme sorteia para cada posicédo da cadeia,amero 1 ou 0. Se o
namero sorteado for 0, o Filhol recebe o mesmaddiPail e o Filho2 recebe do Pai2.
Sendo, ocorrera a atribuicdo contraria.

O crossoverde maioria, Figura 2.7, analisa a maioria dos diéso momento em

determinada posicao da cadeia e gera um filho cbenbd.

Pai1 1Tfojo]o

pai2 |0JO|J1]0

Pai3 111]111]0

Pai4 1o 1]1

Fihe |1]0]1]0

Figura 2.7 -Crossover maioria

O crossover de maioria é alternativo, porém costudtaser tdo eficiente quanto os

demais ja que tem uma forte tendéncia a convergénci
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Os métodos de recombinacéo utilizados em codifccagd sdo mais diversificados
e ocorrem através de operagfes matematicas entpai®sApenas para exemplificar,

temos métodos como o de média aritmética e da ngédimétrica:

Filhol = Pail+ Pai2 3)
2
Filhol = Pail * Pai2 4)

Neste caso, cada posicdo na cadeia real de uméfiftommecida como resultado da
operacdo matematica executada sobre as respgubisigées dos pais.

Apéds a recombinacdo, podemos aplicar um operadutige de mutacao que altera
algumas informag¢des codificadas no individuo, rtestado assim uma saudéavel
diversidade na populacéo. Isso faz com que a peialado fiqgue presa em determinados
esquemas que podem ser pontos de minimos ou makio#is do problema.

Tipicamente a mutagéo é aplicada com probabilidaeieor que 1%. Bremermann,
em trabalhos antigos citados por Linden (2006)mefu que a taxa de mutacdo 6tima para
problemas de otimizacdo de cromossomos binarigead a 1L, ondeL € igual ao numero
de variaveis binarias. Ja Deb (1998) diz que adaxautacdo 6tima varia de acordo com a
representacao.

A figura 2.8 apresenta um exemplo de mutacéo bassamples, onde o terceiro bit

sofre mutacao, ou seja, seu valor foi invertidd ghara O.

Figura 2.8 — Mutacéo

Uma mutacado dirigida visa causar alteracbes noeesgudominante, causando
modificagbes nos genes que nos interessam. Umainaate descobrir o esquema
dominante seria aplicarmos um operador I6gico XNEDRe os n elementos dois a dois. O
Resultado desta operacdo é 1 nas posi¢fes ondedsdoindividuos sdo iguais e 0 onde

ha elementos diferentes. Assim obtemos uma masgergode ser aplicada a qualquer
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elemento para descobrirmos se esse esquema € c#andeser criada uma versdo menos
restritiva, onde 2/3 ou 3/4 dos elementos sejanaisgao invés de todos. Depois de
descoberto o esquema que as melhores solugbesntéooraum, o operador realiza as
mutacdes. Isto vai fazer com que aparecam novasg;ded com bagagem genética
radicalmente diferente daquela que domina a po@alagquele instante.

Quatro individuos foram selecionados e foi verdic@om o operador XNOR quais
posicdes eram iguais em todos os bits. Isto perroitar uma mascara, contendo um, para
0s bits que séo parte do esquema e zero para osqueio comuns a todos os individuos

selecionados.

1 1 0 1] 1 0 ] *¥¥%Q
Aplicando a .
1 0 0 1] i ] XNOR UL mascara Esquema dominante
(bits a inverter)
1 1 0 1 0 0

Figura 2.9 - Exemplo de escolha do esquema dominant
(Fonte: LINDEN, 2006)

As mutacbes para cromossomos com codificacdo r@al feitas através de
operacdes matematicas. Segundo Santa Catarina)(200gdtem diversas formas de se
realizar a mutacdo quando a codificacdo real emtélcs utilizada, tais como mutacao
uniforme, mutacdo gaussiana, mutacdo ndo uniforndeainiforme maltipla. HERRERA
et al. (1996) propuseram a mutacdo randéomica que € bastemples. Os genes do novo
cromossomo sao obtidos aleatoriamente de umahbdigt#io uniforme obtida em um
intervalo determinado. Segundo o autor, a mutagdiforme é efetuada através da
substituicdo do gene selecionado do cromossom@muyoo gene gerado aleatoriamente
entre os limites minimos e maximos permitidos.

Segundo Linden (2006) o método de selecdo dedpais simular o mecanismo de
selecdo natural que atua sobre as espécies bado@m que os pais mais capazes geram
mais filhos. Ao mesmo tempo, 0s pais menos aptosbden devem poder gerar
descendentes para que a populacdo ndo tenha somdmtieluos semelhantes, sem

determinada caracteristica que no futuro possa s&r importante.
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Apés calcular ditnesspara todas as cadeias da populagéo atual, a cdegita.
Segundo Whitley (1994), no algoritmo genético abphilidade que o cromossomo seja

duplicado e posicionado na populacéo intermedé&geoporcional a aptidao.

L I gl | ==ggs | SEpinei X
Srong 2 =S Swing 2 - a Otspring-B (1 X 2)
Srcing 3 B Swing 2 kY Offspring-A (2 X 4]
Srhgsd: [mmssmn Swing + - Offspring-B (2 X 4)
""" R N
Selecao Recombinagdo
{Puplicacéo) (Crossover)

Figura 2.10 - Fases da geracdao, duplicacao na séleg

Existem diversas maneiras para efetuar o processeldcao dentre elas podemos
citar o método da roleta, torneio, ranking, sele¢@eal, truncada, por amostragem
estatistica, etc. No método da selecéo roletata diena distribuicdo dos individuos numa

roleta de maneira onde cada elemento ocupa umeeppagorcional a sua aptidao.

8.7%
A4
/' 17.1%
54.5% A3
Al
19.6%
A2

.

Figura 2.11 — Método de selecdo da roleta
Como mostra a Figura 2.11, o individuo Al é o nagi® e ocupa 54,5 % da roleta.

Porém, a selecéo é feita através de sorteio, assismo o individuo A4 com 8,7% tem

chance de ser escolhido.
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O método do torneio consiste em escolméndividuos aleatdérios e proporcionar
entre eles um torneio onde suas armas sdo suademptiO individuo com melhor
avaliacao dentre eles ganha essa competicdo. Seguntten (2006), evidéncias empiricas
sugerem que o método do torneio com dois partitgsaseja melhor que o método da
roleta.

Na selec¢do local, cada individuo existe dentrordeambiente limitado que contém
uma vizinhancga que pode ser definida arbitrariameffprimeira metade dos pais da nova
geracdo € escolhida através de um outro métodoquprale, os outros individuos
escolhidos fardo parte da vizinhanga dos primeiros.

A selecdo poranking descrita por Mitchell (1996), € um método quetaed
convergéncia prematura e a dominancia do supevithai. Ele ordena os individuos de
acordo com sua aptidao e utiliza para selecadoasigdm ordenada, ou seja, sankingao

invés de seu valor de aptiddo. Maiores detalhesmakr encontrados em Linden (2006).

2.3. Algoritmos Genéticos multi-populacionais

Segundo Linden (2006), os bidlogos perceberamaquaentes isolados como, por
exemplo, ilhas, freqientemente geram espécies @aninmaelhor adaptadas as
peculiaridades de seus ambientes do que com aeeawidr extensdo. De acordo com
Gould (1977) populagBes centrais grandes e esté@sascem uma forte influéncia
homogeneizante, pois novas mutacdes favoraveis diiddas na grande massa
populacional em que devem se espalhar. Assim neadiks filéticas, processo evolutivo
no qual uma unidade taxonémica diverge gradualmaatsua forma ancestral, mas sem
ramificar ou dar origem a novas linhas evolutivasttb do complexo, sao raras nesse tipo
de populacdo. Enquanto em pequenas massas popalace pressdo seletiva se torna
mais intensa e variacdes favoraveis se espalhadarapnte.

Tratando-se de algoritmos genéticos aplicados @lgr@a de otimizacdo, a
abordagem uni-populacional intensifica a busca mspaco de solugcdo mais limitado e
isso diminui a possibilidade de se encontrar s@sigde melhor qualidade ou mesmo
solucbes factiveis. A abordagem multi-populaciopr@stigia o aspecto exploratério na

busca de solucdes (Toledo, 2005). As populacbebiamoem paralelo, possibilitando
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compartilhar os bons resultados entre as multiptgsulagcbes, através de migracdes de
individuos, criando uma sinergia e tornando assirab@rdagens multi-populacionais mais
eficientes.

Consequentemente, escolhemos utilizar nesse tmahathm algoritmo genético
multi-populacional, onde varias populagbes evoluem decorrer das geragbes. A
abordagem multi-populacional no AG permite maioplesacdo do espago de busca ja
que, segundo o conceito denetic drift individuos em populagcdes diferentes seguem em

geral caminhos evolutivos distintos.
2.4. Exploitation e Exploration

Véarios problemas podem ser descritos como uma tiemtale alcancar um
determinado objetivo, isto €, de chegar a um detewho estado onde uma condicdo é
satisfeita. O AG é um esquema de busca que apacaknutmas boas caracteristicas que
potencializam essa busca.

A pesquisa € um dos métodos de resolucdo de prablemde néo se pode
determinar a priori a sequéncia de passos que zenmda uma solucdo (GEN e CHENG,
1997). A busca pode ser realizada com as estratégigas ou estratégias heuristicas.
Estratégias de busca cega nao utilizam informagidse o dominio do problema.
Estratégias de busca heuristica utilizam uma irdgémn adicional para orientar a pesquisa
junto com a melhor direcdo a ser pesquisada.

Héa duas questdes importantes na busca por esastégploitation e exploration
Michalewicz (1994) fez uma comparacdo da buddkclimbing pesquisa randémica e
busca genéticaHill-climbing € um exemplo de uma estratégia que explora a melho
solucdo possivel localmente ignorando uma exploratiangente do espaco de busca
(exploitation). Pesquisa randémica € um exemplo de estratégicegplora o espaco de
busca, ignorando a exploracdo local das regidemipsoras €xploratior). Algoritmos
genéticos sdo uma classe de propésito geral quéicanelementos de pesquisa que
podem apresentar um notavel equilibrio emxpeloration e exploitation No inicio da
pesquisa genética, h4 uma ampla e diversificadalac§o randémica e o operador de

crossoveltende a intensificar a busca na vizinhanca de gadadas solucdes.
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2.5. Algoritmo Genético Hibrido

Existem muitas situacbes em que o0s simples algositrgenéticos ndo séo
particularmente bons, e varios métodos de hibrdiaavem sendo propostos. Goldberg
(1989) usou a idéia do G-bit para melhoria dasiead@narias. Posteriormente incluiram
melhorias nos operadores locais dos algoritmos tigesépuros para otimizagdo de
problemas NP-hard.

Gen e Cheng (1997) mencionam uma das formas mamsin de algoritmos
genéticos hibridos, a de incorporar uma otimizdgéal como um complemento extra no
simples laco de recombinacado e sele¢do. A otimizém@al € aplicada a cada novo filho
gerado na populacdo. Algoritmos genéticos realizanglobal exploration entre as
populacdes, enquanto métodos heuristicos executdmeah exploitation em torno do
cromossomo. Assim, a abordagem hibrida muitas vemdhora o desempenho destes
métodos.

2.6 Consideracoes

Algoritmos Genéticos tém se mostrado uma verséatiletiva ferramenta para ser
utilizada na otimizagao de fungbes. Todavia, emistauitas situagcdes em que os simples
algoritmos genéticos ndo sao particularmente bewngrios métodos de hibridizagdo vem
sendo propostos.

Nosso trabalho utiliza o AG com uma codificagaacabim para os individuos e soma
a essa excelente ferramenta de otimizacdo algudcagcas, como por exemplo, multi-
populacdes hierarquicamente estruturadas, migrae@acializacdo e ainda hibridiza o
método com a busca local. O objetivo final sera aestrar os resultados desse método
que utiliza de técnicas combinadas de forma vipaeh encontrarmos o 6timo global das
funcBes de uma maneira mais eficiente do que oatéisdos existentes.

3. METODOLOGIA

Neste capitulo € apresentado o método propostoegter trabalho. O trabalho
apresenta um algoritmo genético multi-populacioeahibrido que sera aplicado na
otimizacdo de fungdes existentes na literaturainysdetalhes envolvendo a abordagem



multi-populacional serdo apresentados. Da mesmmaafoas caracteristicas que definem o
método como hibrido serdo detalhadas. Por ultasduncfes a serem otimizadas seréo

descritas.

3.1. Algoritmo Genético Hibrido Proposto

O Algoritmo Genético proposto por este trabalho @timpopulacional, hibrido,
com individuos estruturados hierarquicamente dzatitepresentacdo binaria para os

cromossomos. Nesta secao iremos descrever o algquitoposto e suas caracteristicas.

3.1.1 Individuos e operadores genéticos

De acordo com Goldberg (1989), a representacagididas individuos oferece o
maximo numero de esquemas por cada bit de informndedqualquer codificacdo. Isto
torna mais facil a andlise tedrica e permite azatffio de operadores genéticos mais
elegantes. Por estas razdes, os individuos quen forpresentados aqui estdo usando o
alfabeto binario. Contudo, a representacao bintema inconvenientes para lidar com

muitas dimensdes e alta precisdo dos problemasHNLEWICZ, 1996).

loJ1]1]of1]1|o]1| Representacdo Binaria (8bits)

(ojrf1]jojif1rjof1jof1]|1fo]1|1]o]|1] Representacdo Binaria (16 bits)

(oj1f1fof1]1joj1jojrfrjof1jijojrfojr]1fjof1fujojijofji]j1rjof1jifo]1]
Representacao Binaria (32 bits)

Figura — 3.1 Representacao Binaria
Nos testes computacionais, foram avaliados indoddiom representacéo binaria e
tamanho de cadeia 8, 16 e 32 bits, assim comose&miado na figura 3.1. Essa faixa de
trabalho foi definida a mérito de comparacéo cotnosumétodos de otimizacao presentes
na literatura que seréo definidos posteriormente.
O algoritmo foi avaliado utilizando @rossoverde um ponto, dois pontos e
uniforme. Essesrossoverdoram implementados de acordo com a descricacapiada

para 0s mesmos no capitulo anterior.
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Figura 3.2 - Mutacao
A figura 3.2 mostra o operador de mutagéo, cujonainario em cada posi¢édo do
individuo selecionado pode ser alterado se a taxengtacdo for satisfeita assim como

ocorre no terceiro bit do cromossomo.
3.1.2 Busca Local

O Algoritmo Genético proposto € hibrido, pois exacuma busca local sobre o
melhor individuo de cada populacdo. O procedimentmontra os vizinhos dos melhores
individuos, através da alteracdo do valor bindgocdda gene do individuo (figura 3.3).
Cada um dos vizinhos é avaliado individualmentelesttui o individuo, se tiver um valor

melhor defitness

fof1f1fof1]+{o]1]o]o]1]

Figura 3.3 - O individuo e seus vizinhos

3.1.3. Estruturas da Populacdo e Migracao

O AG proposto se baseia nas idéias vistas em Md2068) e Toledo (2005) que
ja utilizam &rvores binarias e ternarias como éstas de populagdes, onde os individuos
sdo posicionados de acordo com os valores de didé@pA hierarquia é definida
posicionando o melhor individuo como no liderdliaster (subpopulacéo). Os individuos
com valores inferiores diness em relacédo ao lider, sdo posicionados no clustero
nés seguidores. Figura 3.4 ilustra esta repres@mtagsando uma estrutura binéria para a

populacdo com 15 individuos.
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Figura 3.4. - Populacao estruturada em arvore binéa.

Na Figura 3.4, populacao estruturada em arvoreibia@resenta ¢lusterscom 3
individuos cada, arranjados em 3 niveiglusterno nivel um, doiglustersno nivel 2 e
guatro no nivel 3. Nos testes computacionais, faaatiadas estruturas binarias com 7, 15
e 31 individuos.

Outra abordagem avaliada neste trabalho consiaeligiduos hierarquicamente
estruturados em arvores ternarias. Figura 3.5a@wesdta situacdo utilizando uma estrutura

para as populacdes ternérias com 13 individuos.

Melhar Individuo

",

Cluster

C|LIStEfS

sequidares

Figura 3.5 - Populacéo estruturada em arvores ternéas.

Na Figura 3.5 temos a populacdo estruturada emrerternaria onde cada
populacdo possui quatro clusters de quatro indoddiada, arranjados em dois niveis: um
cluster no nivel um e trés no nivel dois. Nos &estemputacionais, foram avaliadas
estruturas ternarias com 4, 13 e 40 individuos.

O processo de recombinacado sera detalhado nunxtmuie estrutura populacional
em arvore binéaria. Inicialmente, um cluster é setemlo de forma aleatéria. O melhor

individuo do cluster é escolhido para realizar@mabinacdo com um dos seus seguidores
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aleatoriamente selecionado. O individuo filho ses&rido no lugar de um dos pais, caso

seu valor dditnessseja melhor. Um exemplo é dado na figura 3.6

—
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Figura 3.6 - Populacéo antes da insercao de novadimiduo.

Levando em consideracdo que seja um problema denimagdo, onde o pior
fithessé aquele com maior valor numérico, um melhor iitilie com valor dditness110
€ aleatoriamente selecionado bem como seu segeodorvalor 111. O filho resultante
dessa combinacéo apresentafitnessde 95. O novo individuo sera inserido no lugar do

pai com pior valor déitness.A Figura 3.7 apresenta uatusterapés a insercdo do novo
individuo.

T /f“‘“\ }-——\
130 )" 122 ) 140 :|
7 k\___Hj .

Figura 3.7 - Populacado apos inser¢éo de novo indilio.

A fase de reestruturacdo da populacdo ocorre apdscambinacdes. Todos 0s
clusterssao percorridos e, se algum dos seguidores apaesathorfitnessque um lider,

uma troca de posic¢oes ira ocorrer. As Figuras 3@ eexemplificam a reestruturacdo da
populacao.



Figura 3.9 - Restauracao das populacdes — Passo 2
Se ap6s uma série de recombinacdes ndo é possareihdividuos com valor de

fithnessmelhor que um dos pais, a populacdo tera conwergidevera ser reinicializada.

Uma migracéo acontece antes de a populacao smiakrmada. (Figura 3.10)

Az ——

¥
)

Figura 3.10. O melhor individuo migra para a proxima populacao
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Na figura 3.10 as setas indicam a migracédo de wpia cdo melhor individuo para
a populacdo seguinte. Esse individuo é inseridugar de um individuo aleatoriamente
selecionado, exceto o melhor da populacdo. A reiiliacdo da populacdo poupa 0s

melhores individuos e aqueles que acabaram demigra
3.1.4 Algoritmo Genético Multi-Populacional Hibrido

O pseudocodigo apresentado na figura 3.11 resumkgasitmo genético multi-

populacional e hibrido proposto por este trabalho.
Method algGeneticollultiP opulacional,
hegin
repeat
for i=1to nunberCfPopulations de
inicializarPopulagio/pop(i));
avalia FitnessPopulaciof popiil);
estruturalop ulacio{pop(il);
repeat
for j = 1 to numberOfRecombinations do
selerionaPaiel individund, individucB ) & popi);
novaInd = recombinalindividnunt, indreidua Bl
if{efetuahlutacio novolnd) then novrolnd =
mutagdenoolnd);
avaliaFitne ssIndviduof novolnd),

inserePopulag fio(howvolnd, poplil);

end
estruturaPopulagfo (pop(i));
untilipopulacio Convergiu popi))
end
for i=1to muaberOfPopulations do
efetuaMigracio pop(l);
end

until {condicdo de parada)
end

Figura 3.11 - Pseudocodigo de um AG estruturado.
O método estruturaPopulacagqpop(i) organiza os individuos dentro de cada

populacdo. Os operadores genéticos de selegdecionaPaiéndividuoA, individuo),
recombinacaorécombina (individuoA, individuoB), e mutagadonjutacaanovoing) séo
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executados enquanto a popula¢&valiada ndo convergir. Uma populagdo converge se,
apos certo numero de iteragfes, nenhum novo indivédnserido. Se todas as populagdes
avaliadas convergiram, antes do critério de pasmilasatisfeito, ocorrerd uma migracao
entre as populacdegfétuaMigracdo pop(i)) e uma nova inicializacdo das populacdes.
Todavia, essa nova inicializacdo poupa os melhodigiduos e aqueles individuos que
acabaram de migrar. Trata-se de uma reinicializpeédal da populacéo.

O AGH (Algoritmo Genético Hibrido) proposto por@stabalho foi desenvolvido
utilizando a linguagem C++ baseado no framework ptp@esenvolvido em Java por
Mendes (2003), com intuito de apresentar uma esécdio bem definida de classes com
um forte conceito de orientacéo a objetos, peratimm bom reaproveitamento de codigo.

Todos os parametros do AGH séo definidos atravésrdarquivo, doatchtxt, que
é lido pelo método no inicio da execucao. Ao fiol@mlprocesso é gerado outro arquivo com

a tabela de resultados.

3.2. Funcoes

O foco principal deste trabalho € analisar o cotgpoento dos AG proposto na
otimizacdo de funcdes, cujo objetivo é vasculhaespaco de busca por solucbes de
determinadas fungbes. Na sua maioria sdo fung¢dedipdo unimodal e algumas
multimodais. Fun¢des unimodais sdo fun¢des quesapiaam um Unico 6timo. Funcgdes
multimodais s@o aquelas que possuem apenas um @gitimal e varios 6timos locais.

De acordo com Diagalakis & Margaritis (2000), a leeatedrica do uso de
algoritmos genéticos ndo é uma ferramenta que odEterminar completamente a
escolha mais adequada dos melhores operadorefragtess a serem adotados. Assim, a
avaliacdo de uma metodologia para AG através dazatcao de funcdes ajuda a mensurar
a eficiéncia e o desempenho de varios aspectogxdd?Ar exemplo, teremos uma melhor
idéia a respeito da qualidade dos individuos ihieéate gerados, as estruturas
populacionais e os operadores genéticos propdssss. abordagem também pode auxiliar
na definicdo ou ajuste de parametros do método.

A seguir, sdo apresentadas as funcdes ndo lindarédsas variaveis: Goldstein and
Price, B2, Easom, Rosenbrock, Shubert. Por Ultapogesentaremos De Joung e Hartmann

que sao func¢des com trés variaveis.

28



A férmula (1) defini a funcdo que chamaremos de @GBeu dominio esté dentro do
intervalo de [-2,2], possui quatro minimos locaigve minimo Global GP(0,-1) = 3.

GP (X;,X,) = [1+ (X, + X, +1)*x (19 =14 x, + 3x/ - 14 X, + 6X,X, +
3x2)] x [30 + (2x, — 3x,)> x (18 - 32 x, + 12 x? + 48 x, — 36 X, X,

+ 27 x2)] )

Figura 3.12 - Funcgéao GP
Fonte: Hadel (2008)
A férmula (2) define a funcdo que chamaremos de@2eu dominio esta dentro
do intervalo de [-100,100] e seu 6timo global é®Ba) = O.

B2(x,, X,) = X7 + 2x; — 0.3cos@rx,) — 0.4cos@rx,) + 0.7 )
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Figura 3.13 - Funcéo B2
Fonte: Hadel (2008)
A férmula 3 defini a funcdo Easom que é uma fungdionodal, onde o minimo
global tem uma pequena area em relacdo ao seweadpécisca e seu dominio esta dentro

do intervalo de [-100,100] e seu 6timo globakmt,n) =-1

ES(x,, X,) = —cos ) cos,) exp((x, — 71)° + (X, = 11)?)) (3)

Figura 3.14 - Funcéo Eason
Fonte: Hadel (2008)
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A férmula 4 define Rosenbrock que € um problemsasit® de otimizacdo que aqui
chamaremos de R2, mas também conhecido como flyag@ena. O 6timo global esta
dentro de uma longa e estreita parabola, aos mdklesn vale. Para encontrar o vale &
trivial, porém a convergéncia para o 6timo globadlifécil e, portanto, este problema tem
sido repetidamente utilizado para avaliar o deseimpele algoritmos de otimizacdo.O seu
dominio esta dentro do intervalo de [-5,10]. A R2verdade ela pode ser considerada Rn,
pois 0 numero de variaveis desta funcdo e detedaineelo fatorn, porém estamos
utilizando-a com duas varaveis. Seu 6timo globaleénido por R2(1,1) = 0 e ela é

formalizada pela formula:

R0 =Y I(L=x,)? +1000x;,, = X7)°]

Figura 3.15 - Funcao R
Fonte: Hadel (2008)

Esta é a funcédo que chamaremos de SH é definiddgretula (5). O seu dominio

esta dentro do intervalo de [-10,10]. Esta fungdsspi 18 6timos locais e um 6timo global
SH(x1,x2) = - 186.7309.

SH(%, %) ={3"_ jcos[( +Dx, + [ x{X_ jcosl( +Dx,+ |}
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Figura 3.16 - Fungéo SH
Fonte: Hadel (2008)
Chamaremos a funcdo da férmula (6) de DJ, poréng efaiito conhecida como
Sphere. O seu dominio esta dentro do intervalesd#7,5.12] e possui trés variaveis, com

isto possui um minimo Global DJ(0,0,0) = 0.

DI}y Yo X=X * XX ©

Figura 3.17 - Funcao Sphere com duas variaveis
Fonte: Hadel (2008)
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A formula (7) define a funcdo que chamaremos de&t H3,seu dominio esta dentro
do intervalo de [0,1] e possui trés variaveis, ¢stm possui um minimo Global H3,4(0.11;
0.555; 0.855) = - 3.86278. A H3,4 pode ser defipdia formula:

Hy,(X) = —Z;q eXp[_Z;aﬁ (%= py)°] @)

As funcdes apresentadas dd@nchmarkingsutilizadas a fim de demonstrar a
eficiéncia de algoritmos genéticos e ja foram aplas a diversas técnicas de otimizacao
onde algumas serdo comparadas com o AGH. Se o sn@mgosto conseguir bons
resultados para estas fungfes significa que estedméossui todas as caracteristicas
necessarias para obter sucesso em qualquer oabiemia no qual um algoritmo Genético
possa ser aplicado.

O préximo capitulo apresenta os resultados comjmnais e as consideragdes
feitas apds a comparagdo do AGH com outras técnieastimizacdo que utilizaram o

mesmo conjunto de funcdes ja apresentadas.
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4. Resultados Computacionais

As diversas abordagens para o Algoritmo Genétidwithh (AGH) proposto serao
avaliadas em cada uma das funcdes apresentadascéi@a 3.2 do capitulo 3. Essas
abordagens se distinguem de acordo com a notaséntdea seguir:

+ AGH representa Algoritmo Genético Hibrido.

+ AGHDb indica o AGH com estruturacdo dos individumsavores binarias, onde:

0 AGHDb7 para 7 individuos em cada populacéo.
0 AGHDb15 para 15 individuos em cada populacéo.
0 AGHb31 para 31 individuos em cada populagao.
+ AGHt indica o AGH com estruturacao dos individuos&vores ternarias, onde:
0 AGHTt4 para 4 individuos em cada populacéo.
0 AGHTL13 para 13 individuos em cada populacéo.
0 AGHTt40 para 40 individuos em cada populagéo.
« AGH(t)/(b) s indica 0 AGH com determinado tamanlkccdomossomo, onde
0 AGH s8 para cromossomos com cadeia binaria corts8 bi
0 AGH s16 para cromossomos com cadeia binaria cobit4.6
0 AGH s 31 para cromossomos com cadeia binéria cobit82
Os testes computacionais serdo realizados consdterdiversas combinagdes

desses parametros de acordo com as nomenclatusasdas na Tabela 1.

Binaria Ternaria
AGHb7s¢ AGHt4s¢
AGHb7s1¢ AGHt4s1¢
AGHb7s3: AGHt4s3:
AGHb15s¢ AGHt13s¢
AGHb15s1!t AGHLt13s1¢
AGHb15s3: AGHLt13s3:
AGHb31s¢ AGHt40s¢
AGHb31s1!t AGHt40s1¢
AGHb31s3. AGHt40s3:

Tabela 1 — Descricao das abordagens avaliadas

As cadeias binarias foram fixadas com tamanho 8,e182 para permitir a
comparacdo com resultados relatados em Berthiaiarey §1997) que utilizaram os

mesmos tamanhos de cadeia binaria. Procurou-seétanabaliar 0 comportamento do



AGH quanto ao tipo de estrutura populacional (lin& ternaria), quanto ao tamanho
dessas estruturas e quanto ao numero de populacgées.

4.1. Avaliacao das Abordagens para AGH

Os resultados reportados nesta secdo procuranarawalesempenho das variacdes
do AGH quanto ao tipo derossoverutilizado a medida que o nimero de populacdes
aumenta. Assim, avalia-se o0 AGH ajustado com umas @& trés populagdes. Para cada
populacdo, o método é executado arossoverde um ponto, dois pontos e uniforme.

As tabelas nesta secdo apresentam o numero médavatiacoes de funcdes
executadas. Essa média é calculada consideraridif axecucdes do AGH realizadas em
cada funcdo. O numero de avaliacdes das fun¢Besstmmo numero de vezes que 0
fithess(funcéo considerada) é calculado no processo &wolaté se determinar fitness
de um individuo cujo valor seja o 6timo global dadao. O valor € considerado 6timo
quando a diferenca entrefitnessobtido e o valor 6timo esta dentro da precisa@sta
por Chelouah e Siarry (2003). Essa preciséo vaiaabrdo com a fungao utilizada. As
tabelas 2, 3 e 4 apresentam os resultados do A@+Huoma Unica populacao.

AGH B2 DJ ES GP H34 R2 SH
AGHDb7s8 - - - - 570 10865 -
AGHb7s16 - 85 5686 170 852 13398 23612
AGHDb7s32 121 133 9330 239 133R1551 32939
AGHDb15s8 - - - - 441 7348 -
AGHDb15s16 - 274 2850 360 504 6558 10818
AGHDb15s32 567 332 3531 406 507 7305 10437
AGHDb31s8 - - - - 1162 7489 -
AGHDb31s16 - 1095 1705 1362 1295 5393 7847
AGHDb31s32 1742 1132 2319 1414 1244 5112 6936
AGHt4s8 - - - - 1333 30219 -
AGHt4s16 - 57 12138 243 3095 71887 29016
AGHt4s32 76 104 19679464 5971 118316 58829
AGHt13s8 - - - - 433 5304 -
AGHLt13s16 - 231 2194 288 479 5981 6752
AGHt13s32 441 286 3804 335 516 6528 6933
AGHt40s8 - - - - 1538 6009 -
AGHt40s16 - 1737 2033 1982 1802 4597 4722

AGHt40s32 2174 1756 2106 2039 1848 5014 4798

Tabela 2 — AGH com uma populagéo erossover uniforme
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AGH B2 DJ ES GP H34 R2 SH

AGHb7s8 - - - - 37641 112646 -
AGHDb7s16 - 57 12502296 58991 147010149422
AGHDb7s32 439101 29423 471 146084345285 371436
AGHb15s8 - - - - 13211 56932 -

AGHDb15s16 - 98 6485 336 51636 89013 94148
AGHD15s32 123 129 15745 391 71207 19114®62315
AGHDb31s8 - - - - 19409 40858 -
AGHDb31s16 - 318 5043 802 49227 69361 105282
AGHD31s32 429 235 8062 539 64425 12213304180

AGHt4s8 - - - - 42884 215746 -

AGHt4s16 - 51 26862 486 158374318155 183479
AGHt4s32 61 96 57378 822 297363722709 466548
AGHt13s8 - - - - 18359 68640 -

AGHt13s16 - 92 6580 271 66540 85610 75230
AGHt13s32 212 122 19121 353 70081 183677153143
AGHt40s8 - - - - 21230 38505 -
AGHt40s16 - 552 4897 1162 56768 56514 77180
AGHt40s32 654 407 7969 757 88253 91576 190450

Tabela 3 — AGH com uma populagéo erossover de um ponto

AGH B2 DJ ES GP H34 R2 SH
AGHb7s8 - - - - 881 13432 -
AGHb7s16 - 88 1448 221 1687 13037 5789
AGHDb7s32 146 150 4898 342 2598 26728 7668
AGHDb15s8 - - 542 4085

AGHb15s16 - 278 694 323 929 5246 3236
AGHDb15s32 423 351 1278 396 878 7829 2435
AGHDb31s8 - - - - 1062 4125 -

AGHDb31s16 - 825 1222 848 1398 4587 2388
AGHDb31s32 848 901 1723 925 1632 6986 2498

AGHt4s8 - - - - 2837 44164 -
AGHt4s16 - 55 7382 365 6803 75531 27424
AGHt4s32 169 106 14911 714 1497138970 31529
AGHt13s8 - - - - 562 5658 -
AGHt13s16 - 222 650 263 1044 8599 2956
AGHt13s32 362 271 1852 324 1416 14453 3696
AGHt40s8 - - - 1461 3694 -

AGHt40s16 - 1051 1590 1146 1833 6340 2424
AGHt40s32 942 1172 1962 1089 2229 7599 2781

Tabela 4 — AGH com uma populagéo erossover de dois pontos

As entradas em branco nas tabelas indicam que antamda cadeia binaria

utilizada néo foi suficiente para se atingir a m&c desejada em determinadas funcdes.

Dentre os AGHs com uma populagaa@rossoverniforme retorna os melhores resultados
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em GP e H34. O melhor resultado para GP é encantgagndo a populacdo esta
estruturada em arvore binaria com 7 individuos mpronento da cadeia de 16 bits
(AGHb7s16). O melhor resultado para H34 é encootrgdando a populacdo esta
estruturada em arvore ternaria com 13 individucomprimento da cadeia de 8 bits
(AGHt13s8). Utilizandacrossoverde um ponto temos os melhores resultados em B2 e D
Os melhores resultados para B2 e DJ sdo encontgadosio a populagéo esta estruturada
em arvore ternaria com 4 individuos. O melhor teslal para B2 ocorre com cadeia de 32
bits (AGHt4s32) e para DJ com cadeia de 16 bitsH&G16). Ocrossoverde dois pontos
apresenta melhores resultados para ES, R2 e Skelbsres resultados para ES, R2 e SH
sdo encontrados quando a populacdo estad estruteradarvore ternaria. O melhor
resultado para ES foi obtido com populacdo de IXBviduos e cadeia de 16 bits
(AGHt13s16). O melhor resultado para R2 e SH ocoora 40 individuos na populacao e
cadeia de 8 bits (AGHt40s8) e 16 bits (AGHt40s&pectivamente.

Neste ponto, observamos que&rossoverde dois pontos para o AGH estruturado
em arvore com uma populacéo apresentou os melresesados em 3 das 7 funcdes (ES,
R2 e SH) considerando o melhor resultado de cadeaéu dentre as 3 tabelas com
resultados de uma populacdo. ¢dossover uniforme e ocrossover de um ponto
apresentaram bons resultados para duas fungbesAsdabelas 5, 6 e 7 apresentam 0s
resultados obtidos com duas populacgdes.

AGH B2 DJ ES GP H34 R2 SH
AGHb7s8 - - - - 659 17341 -
AGHb7s16 - 91 6582 180 838 26490 14779
AGHD7s32 133 141 11483274 1647 43012 21627
AGHD15s8 - - - - 486 6820 -
AGHb15s16 - 299 2242 411 560 6512 6180
AGHD15s32 554 345 4060 417 552 6488 7733
AGHD31s8 - - - - 1129 6998 -
AGHD31s16 - 1140 1793 1396 1306 5424 6006
AGHD31s32 1780 1150 1947 1443 1339 5369 5867
AGHt4s8 - - - - 2472 59652 -
AGHt4s16 - 61 14610 255 4740 99207 38409
AGHt4s32 80 108 30509504 9772 220071 71356
AGHt13s8 - - - - 395 7019 -
AGHt13s16 - 242 2673 313 490 7192 4706
AGHt13s32 430 297 4351 370 513 7448 5956
AGHt40s8 - - - . 1533 5288 -
AGHt40s16 - 1739 1871 2049 1806 5106 4927

AGHt40s32 2234 1774 2053 2128 1781 5049 4131
Tabela 5 — AGH com duas popula¢desaeossover uniforme.
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AGH B2 DJ ES GP H34 R2 SH
AGHb7s8 - - - - 15867 99842 -
AGHDb7s16 - 66 1344247 54813 13446380471
AGHDb7s32 83 11236013 552 117662251768 184539
AGHDb15s8 - - - - 9878 49479
AGHDb15s16 - 123 6198 340 36803 62928 47554
AGHD15s32 137 153 14918 411 41482 126959113609
AGHDb31s8 - - - - 68455 31769 -
AGHDb31s16 - 389 4962 918 13306 40598 68928

AGHDb31s32 370 285 5991 671

84242 91260 150181

AGHt4s8
AGHt4s16
AGHt4s32
AGHt13s8
AGHt13s16
AGHt13s32
AGHt40s8
AGHt40s16
AGHt40s32

29366 292102
93453 356603110124

- 55 26753 493

74 103 67712 1302 208908 554195 337314

13352 51284 -

- 1057828 297 26869 72252 41627
140143 14141 384 57986 16093279306

13744 31443 -

- 6164281 129637413 39748 55356
597398 8366 830 56743 84775 108932

Tabela 6 — AGH com duas popula¢desaeossover um ponto.

AGH B2 DJ ES GP H34 R2 SH
AGHDb7s8 - - - 1070 17442 -
AGHb7s16 - 96 1635 208 2394 25228 10754
AGHDb7s32 188 145 5476 257 2183 42990 14122
AGHb15s8 - - - - 618 5550 -
AGHDb15s16 - 279 762 316 840 7563 2919
AGHDb15s32 401 336 1157 376 966 12155 2530
AGHDb31s8 - - - 1089 4515 -
AGHb31s16 - 845 1147 862 1391 5135 2527
AGHDb31s32 843 932 1629 898 1560 7325 2277
AGHt4s8 - - - 3932 56721 -
AGHt4s16 - 60 11161365 9417 76916 30608
AGHt4s32 85 109 3618678 15191272503 55317
AGHt13s8 - - - - 496 8828 -
AGHt13s16 - 238 795 298 752 11236 2918
AGHt13s32 405 286 1586 316 1042 18675 4398
AGHt40s8 - - 1436 4737 -
AGHt40s16 - 11081523 11081848 6110 2467
AGHt40s32 1024 1196 2051 12221892 9758 2710

Tabela 7 — AGH com duas popula¢desaeossover de dois pontos.

Dentre os AGHs com duas populacdes, 0 que utilimasoveruniforme obteve o

melhor resultado na funcdo GP e H34. Para GPzanidio estrutura binaria com 7

individuos em cada populacéo (14 individuos nd)tetaomprimento da cadeia de 16 bits

(AGHb7s16). Para H34, utilizando estrutura ternd&@m 13 individuos em cada
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populacdo (26 individuos no total) e cadeia det8 AGHt13s8), o AGH retornou o
melhor resultado para a funcdo H34.ctdssoverde um ponto, obteve os melhores
resultados para B2 e DJ, utilizando a estruturaatea com 4 individuos em cada
populacao (8 individuos no total) e cadeia com i82 (AGHt4s32) para B2 e 16 bits para
DJ (AGHt4s16).

O crossoverde dois pontos obteve os melhores resultados &reR2 e SH. O
método apresentou melhor resultado para ES utilzaestrutura binaria com 15
individuos em cada populacéo (30 individuos nd)tetaadeia de 16 bits (AGHb15s16).
Utilizando arvore binéria com 31 individuos em cpdaulacdo (62 individuos no total), o
AGH apresentou os melhores resultados pra R2 caeiaae 8 bits (AGHb31s8) e para
SH com cadeia de 32 bits (AGHb31s32).

Até este momento podemos observar queossoverde dois pontos continua se
destacando. Obteve o melhor resultado em 3 das¢dds enquanto crossoverde um
ponto se saiu melhor em duas fun¢des e o uniformarea Unica funcéo. As tabelas 8-10
apresentam os resultados utilizando trés populacdes

AGH B2 DJ ES GP H34 R2 SH
AGHDb7s8 - - - - 468 15547 -
AGHDb7s16 - 100 4881 204 797 26009 15225
AGHDb7s32 131 147 9663 269 11629693 25748
AGHDb15s8 - - - - 516 7118 -
AGHDb15s16 - 310 2328 408 512 5924 6374
AGHDb15s32 593 360 3225 458 577 5614 6696
AGHDb31s8 - - - - 1207 7253 -
AGHb31s16 - 1168 1394 1385 1370 5439 6440
AGHDb31s32 1789 1207 1917 1471 1357 6051 6020
AGHt4s8 - - - - 1626 56669 -
AGHt4s16 - 65 15415 262 3742 102836 33843
AGHt4s32 84 113 26791484 6403 212776 58514
AGHt13s8 - - - - 442 7006 -
AGHt13s16 - 252 2154 346 429 6499 4823
AGHt13s32 486 310 3069 386 461 6737 5755
AGHt40s8 - - - - 1615 6388 -
AGHt40s16 - 1852 1685 2090 1941 5535 4690

AGHt40s32 2311 1843 2097 2223 1966 5782 4665

Tabela 8 — AGH com trés populagbes @ossover uniforme.
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AGH B2 DJ ES GP H34 R2 SH

AGHb7s8 - - - - 14170 72184 -
AGHDb7s16 - 73 12794288 43508 14947757777
AGHDb7s32 87 11930994 439 111296234029 134222
AGHb15s8 - - - - 9269 45147 -

AGHb15s16 - 132 6757 367 28666 64117 46857
AGHDb15s32 160 163 12156 363 58962 16727690660
AGHDb31s8 - - - - 12766 34224 -
AGHDb31s16 - 394 4902 862 52773 60064 62682
AGHDb31s32397 334 6531 717 38675 98613 101108

AGHt4s8 - - - - 27483 239947 -

AGHt4s16 - 59 26573 577 67965 320765135459
AGHt4s32 75 106 62593 823 155727819360 331664
AGHt13s8 - - - - 13014 52081 -

AGHt13s16 - 116 7750 343 31016 64764 41026
AGHt13s32 137 153 17146 426 68544 14803786176
AGHt40s8 - - - - 11695 30244 -
AGHt40s16 - 637 4403 1364 46037 41711 53995
AGHt40s32 640 478 5676 895 56481 93826 68254

Tabela 9 — AGH com trés popula¢cbes @ossover de um ponto.

AGH B2 DJ ES GP H34 R2 SH
AGHb7s8 - - - - 979 17033 -
AGHb7s16 - 106 1946 177 1676 22517 9635
AGHb7s32 163 153 3786 308 3179 46219 12762
AGHb15s8 - - - . 588 4785
AGHbD15s16 - 307 679 345 842 6201 3275
AGHD15s32 454 380 1090 421 947 9986 2662
AGHD31s8 - - - - 1125 4825
AGHD31s16 - 822 1189 920 1595 4807 2737
AGHD31s32 890 963 1701 977 1458 81752168
AGHt4s8 - - - . 3358 52432
AGHt4s16 - 66 5983 541 9837 1014983919
AGHt4s32 90 114 35254 730 17849 230392 55913
AGHt13s8 - - - - 552 6344
AGHt13s16 - 257 742 268 937 9209 3184
AGHt13s32 361 309 1332 373 1065 19602 3388
AGHt40s8 - - - - 1413 4994
AGHt40s16 - 1145 1619 1154 1921 5514 2309

AGHt40s32 1121 1324 2119 1128 2026 8735 2537

Tabela 10 — AGH com trés populagdesa@ossover de dois pontos.

O AGH com 3 popula¢desaossoveruniforme encontrou o melhor resultado para

H34 quando foi estruturada em arvore ternaria c8rindividuos em cada populacéo e 39
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individuos no total e cadeia de 16 bits (AGHb13sWailizando ocrossoverde um ponto,

o AGH encontrou os melhores resultados para BZ& [Pa usando arvore ternaria com 4
individuos em cada populacédo (12 individuos nolta@pustado, respectivamente, com
cadeia de 16 bits (AGHt4s16) e 32 bits (AGHt4s32).

O crossoverde dois pontos encontrou os melhores resultad@s ggafuncdes ES,
GP, R2 e SH. Os melhores resultados foram obtittasés da estruturacdo em éarvore
binaria, sendo que para GP e ES foi utilizada cmadifio de 16 bits, SH codificacdo de 32
bits e R2 8 bits. O método obteve melhor resultaai@ ES com 7 individuos em cada
populacdo e 21 individuos no total (AGHb7s16), p@fR com 15 individuos em cada
populacdo e 45 individuos no total (AGHb15s16)apR2 com 15 individuos em cada
populacdo e 45 individuos no total (AGHb15s8), m@H com 31 individuos em cada
populacdo e 93 individuos no total (AGHb31s32). Siderando trés populacdes, o
crossoverde dois pontos foi melhor em quatro fungbes enguaruniforme foi superior
em uma e o de um ponto melhor em duas fungdes.

Ao passo que o numero de populacdes aumentavag®dipos decrossovers
continuaram obtendo melhores resultado para detadas funcdes. Isso nos leva a crer
gue o uso de certo tipo derossoverndo pode ser inferido somente através de
caracteristicas do método, mas também pela casitardo problema.

Levando em consideragdo que cada tabela possuicbds e foram feitos testes
para 3 populacbes temos entdo 21 testesto€soveruniforme obteve melhor resultado
em 5 dos 21 testes e manteve certa coerénciawedss. Para todas as funcdes, levando
em consideracao todos os resultados obtidos ggeksoveruniforme, podemos observar
gue o AGH se aproximou da melhor resposta na naados casos. ©rossoverde um
ponto, por exemplo, com determinadas configuraghésapola em muito o resultado
esperado.

O crossoverde um ponto obteve melhores resultados em 6 dossBds. Sempre se
saiu melhor que os outros nas funcdes B2 e DJ, onuétodo gastou poucas solucdes
para encontrar o 6timo. ©rossoverde dois pontos, o melhor em 10 dos 21 testes, se
apresentou melhor em funcées que o método encomtadar dificuldade para chegar ao
otimo.

Os AGH com estruturas de arvores ternarias ap@sentn desempenho superior
as estruturas binarias em 12 dos 21 melhores adsgltencontrados para as funcgdes.

Arvores com menor nimero de niveis com, por exenple 3 niveis somaram 13 dos
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melhores resultados, enquanto que utilizando 4 mivBis somaram 8 dos melhores
resultados.

4.2. Comparacao com Resultados da Literatura

Nesta secdo iremos comparar as configuracdes do, Afbld retornaram o0s
melhores resultados, com resultados existentestaratlira para 0 mesmo conjunto de
funcdes. Inicialmente, a tabela 11 apresenta afigooacbes do AGH com melhores
resultados. Mas para isto foi necessario acregoeosa algumas informacfes na
nomenclatura ja definida anteriormente.

+ Numero de Populagbes:
0 AGHTt4s32 pl acrescentando pl para uma populagao.
0 AGHt4s32 p2 acrescentando p2 para duas populagdes.
0 AGHTt4s32 p3 acrescentando p3 para trés populacoes.
+ Tipo decrossover:
0 AGHLt4s32 ptlacrescentando cl pareossoverde um ponto.
0 AGHt4s32 pt2acrescentando c2 pareossoverde dois pontos.

0 AGHt4s32_ pUn acrescentando Un paceossovetuniforme.

AGH Funcdo Resultado
AGHt4s32 plcl B2 61
AGHt4s16_plcl DJ 51

AGHt13s16_plc2 ES 650
AGHb7s16_p1lUn GP 170
AGHLt13s8 p2Un H34 395
AGHt40s8 plc2 R2 3694
AGHb31s32_p3c2 SH 2168

Tabela 11 — Melhores resultado obtidos pelo AGH

A Tabela 12 compara o AGH com os resultados do®dnét apresentados em
Chelouah e Siarry (2003):

+ Continuous Hybrid Algorithn(fCHA), Chelouah e Siarry (2003).
+ GA for globally minimizing functio(GAGMF), Berthiau e Siarry (1997).
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+ Continuous genetic algorithm (CGA), Chelouah er8i2000b).
+ Continuous reactive tabu searcdom valor minimo (CRT min) e médio (CRT
med.), Battiti e Tecchiolli (1996).

+ Enhanced continuous talfgCTS), Chelouah e Siarry (2000a).

O GAGMF utiliza um codigo binario com comprimento (BAGMF8b), 16
(GAGMF16b) e 32 (GAGMF32b). O GAGMF também obteesultados usando uma
codificacdo Gray com as mesmas cadeias binariasG#8g, GAGMF16g e
GAGMF32g). As minimiza¢cbes com taxas de sucessiorfa 100% nas 100 execucdes

realizadas sobre cada funcéo estao entre parénizJedela 12.

B2 DJ ES GP H34 R2 SH
GAGMF8b - - - 891 1968 1554(0.42) -
GAGMF8g - - - 1085(0.98) 508(0.98) 1764(0.53) -
GAGMF16b - - - 1997 1742 3675(0.39) -
GAGMF16g - - - 2748(0.96) 2277(0.99) 5596(0.54) -
GAGMF32b - - - 2873(0.99) 2860 4834(0.35) -
GAGMF32g - - - 4008(0.96) 2735(0.99) 5829(0.52) -

CGA 320 - - 410 582 960 575
CHA 132 371 952 259 492 459 345
ECTS 210 - - 231 548 480 370
CRTS min. - - - 171 609 - -
CRTS ave. - - - 248 513 - -

AGHt4s32_plcl 61 96 57378 822 297363 722709 466548
AGHt4s16_plcl - 51 26862 486 158374 318155 183479
AGHLt13s16_plc2 - 222 650 263 1044 8599 2956

AGHb7s16_p1Un - 85 5686 170 852 13398 23612

AGHt13s8 p2Un - - - - 395 7019 -
AGHt40s8 plc2 - - - - 1461 3694 -
AGHb31s32p3c2 890 963 1701 977 1458 8175 2168

Tabela 12 — Comparacdo com Resultados da Literatura

As abordagens do AGH foram melhores nas funcoe©BRES, GP e H34. Estes
resultados superaram CGA e CHA que utilizam coaliio real. Os AGH com arvores
terndrias e uma Unica populagcdo encontraram osonesliresultados em B2, DJ e ES.
Sendo que B2 e DJ utilizaraonossoverde um ponto e E8rossoverde dois pontos. O
AGH utilizou duas popula¢desaeossoveruniforme em H34. O melhor resultado para o
GP é encontrado usando uma estrutura binaria comn @mita populacdo erossover
uniforme.

Na funcdo R2, AGHt40s8 plc2 supera o GAGMF com fmadido binaria e

codificacdo Gray de comprimento 32. Ele também supeGAGMF com codificacdo
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Gray de comprimento 16. No entanto, todas as agerdade GAGMF tém menos de 60%
de taxa de sucesso nas minimizagdes, enquanto Q@Hoapresenta taxa de 100% nas
mesmas funcdes. De forma geral, o AGH ndo conseghier bons resultados para R2 e
SH. O método foi superado por CGA e CHA que utilizaodificacdo real para os

individuos.
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5. Conclusao

Este trabalho apresentou e avaliou o0 uso de unri&igm Genético Hibrido (AGH)
na otimizacao de sete funcbes com resultados diggema literatura. O AGH proposto
utiliza codificacdo binaria de tamanhos 8, 16 epd2a representar os individuos. Os
individuos pertencem a populacfes hierarquicamestieituradas. As populacdes estédo
estruturadas em arvores binarias ou ternarias & iodd/iduo é posicionado na arvore de
acordo com seu valor dgness O AGH também executa busca em vizinhanca sobre os
melhores individuos encontrados em cada populacgéo.

O método foi avaliado quanto ao nimero de poputag¢dm e tamanho da estrutura
populacional, e uso de diferentes tiposcaessoversOs testes computacionais revelaram
que, quando o numero de populacbes aumentava, simawvevariacbes do AGH com
determinados tipos deossoversontinuaram obtendo melhores resultados em um mesm
subconjunto de fungdes. Isso nos leva a acredi@roquso de certo tipo @eossovemao
pode ser definido somente através de caractesstica método, mas também pela
caracteristica do problema. Neste trabalhocrossoversapresentaram um desempenho
semelhante, onde em 3 das 7 funcdesassoverde dois pontos se saiu melhor que o
crossoverde um ponto e arossoveruniforme. Tanto @rossoverde um ponto quanto o
uniforme obtiveram sucesso em 2 das 7 funcgdes.

Os melhores resultados obtidos pelo AGH foram coatws aos resultados
existentes na literatura. O AGH proposto superoarddgens como Busca Tabu e
Algoritmos Genéticos com codificacdo binéria e .réxd AGH com estruturas ternérias,
utilizando uma e duas populacdes, retornaram okared resultados em 4 das 7 funcdes
(B2, DJ, ES e H34). A estrutura binaria retornoumelhor resultado com uma Unica
populacdo para GP. Assim, o AGH proposto superomé&®dos existentes em 5 das 7
funcdes avaliadas. A maioria dos melhores resutémicobtida com uma abordagem uni-
populacional para o AGH. O uso de populacdo hiereagnente estruturada e a execucgao
de busca local sobre os melhores individuos podgsticar o desempenho do método
proposto.

Os AGHs néo obtiveram um bom desempenho na fung&erf®rock (R2), mas
apresentaram uma taxa de sucesso superior a s @dordagens para AG utilizando
codificagcdo binaria (GAGMF). Na fun¢édo Shubert (S’HHAGH né&o se saiu bem como em
outros métodos (CGA e CHA) que utilizam codificacéal.



Algumas configuragbes do AGH proposto ndo consaguiatingir a precisao
necessdria para alcancar o ponto 6timo em algumgéds, ao utilizar cadeias binarias de
tamanho 8 e 16. Considerando também os melhonésadss obtidos por CGA e CHA na

funcdo SH, o uso de codificacdo real para indivddno AGH € uma proposta para

trabalho futuro.
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Optimization of Multiminima Functions using a
Memetic Algorithm with Population Hierarchically
Structured

Abstract. This paper presents preliminary results using a memetic algorithm as
an approach for global optimization of multiminima functions. The memetic
algorithm proposed has individuals hierarchically structured in trees, where
binary and ternary tree structures are evaluated. The method can also handle
several populations which evolve separately. The binary strings are initially
used to encode solutions. The computational results for seven benchmark
functions are reported. These results are compared to other approaches found in
the literature.

Keywords: Memetic Algorithm, Multi-population, Hierarchical structures,
Global optimization, Multiminima functions.

1 Introduction

This paper studies the use of a memetic algorithm with population hierarchically
structured as a method for global optimization. The global optimization is the
computation and characterization of global optimum [1], which can be a minimum or
maximum value of nonconvex functions in a specific domain. The problem at hand
can be unconstrained or constrained, where optimization techniques must find the
global values without being trapped into local points [2].

Hybrid genetic algorithms have been used to solve many problems [3], with
applications in global optimization [4]-[5]. The Memetic Algorithm (MA) is a hybrid
population-based approach which combines the strength of population methods with
the intensification capability of a local search [6]. A memetic algorithm with
structured population has been proposed to solve the asymmetric traveling salesman
problem [7] and the single machine scheduling problem [8].

The MA proposed by this paper can handle several populations, where their
individuals are hierarchically structured in trees. This hierarchy among individuals
means that the best ones will be placed in the highest level of the tree structure. The
use of binary and ternary trees will be evaluated in this paper as well as the number of
populations. A total of seven multiminima functions are initially used as benchmarks
to evaluate the MA approaches, where the results found are compared with those
existing in the literature [9]-[13]. The next sections describe the MA (section 2) and



the multiminima functions (section 3). The computational results are shown on
section 4 and the conclusions are presented on section 5.

2. The Multi-Population Memetic Algorithm
This section describes the Memetic Algorithm (MA) approaches.

Pseudo code for the Memetic algorithm

MultiPopulationMemeticAlg()
begin
repeat
for i = 1 to numberOfPopulations do
initializePopulation(pop( i ));
evaluatePopulationFitness (pop( 1 ));
structurePopulation(pop( i ));
repeat
for j = 1 to numberOfCrossover do
selectParents (individualA, individualB) ;
newInd=crossover (individualZA, individualB) ;
if (executeMutation newInd) then
newInd=mutation (newInd) ;
evaluateFitnessIndividual (newInd)
insertPopulation(newInd, pop(i ))
end
structurePopulation(pop( 1 ));

r
r

until (populationConvergence pop (i ));
localSearch(pop (i), bestInd);
end
for i = 1 to numberOfPopulations do
executeMigration pop (i );
end
until (stop criterion)
end

In the multi-population pseudo code, the first task is to generate the initial
populations. Next, genetic operators (crossover and mutation) are executed for each
population. The numberOfCrossover is defined by crossoverRate*sizeOfPopulation.
The population converges when new individuals are not inserted. Thus, a local search
for better results is executed in the neighborhoods of the best individual. A migration
and a new initialization take place when all populations have converged. The aim is to
bring back diversity to the populations. However, this new initialization keeps the
best individual and the individual that has just migrated to the population.
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2.1 Individual, Genetic Operators and Local Search

According to [14], the binary representation of individuals offers the maximum
number of schemata per bit of information of any coding. This becomes easier
theoretical analysis and allows the use of more elegant genetic operators. For these
reasons, the individuals were represented here using the binary alphabet. However,
the binary representation has drawbacks to deal with multidimensional and high-
precision problems [15]. The uniform crossover was chosen in this paper based on
previous computational experiments. For each gene in the same position, a random
value Ae[0,1] is generated. If 4 < 0.5, the new individual inherits the gene of one
parent; otherwise, it inherits the gene of the other parent. In the mutation operator,
each binary position in the selected individual can be changed, if A < mutationRate
for Ae [0,1].

MA executes a local search for better results when it was not possible to insert a
new individual in the population. This procedure looks for neighbors of the best
individual of this population. A neighbor is another individual slightly changed by
neighborhood operations (moves). In this paper, the local search built-in changes the
binary value in each gene of the best individual (fig. 1). Each neighbor of the best
individual is evaluated and replaces the best one, if it has a better function value.

[oaTxTeT1] +{oTole 1]

Fig. 1 The individual and its neighbors obtained by a bit change in each position.

2.2 Population structures

The population in a so-called canonical genetic algorithm has individuals ranked by
their fitness value with no special structure connecting them. In this paper, it is
proposed the use of binary and ternary tree structures for populations, where the
individuals are positioned according to their fitness values. The hierarchy is defined
by a leader node (better cluster individual) followed by its supporters. Fig. 2

illustrates this using a binary structure for population with 15 individuals.
Best Individual~__

Lead Js T Clusters
eader >

\\ / S
Supporters



Fig. 2. Population structured in binary trees. Each population has 7 clusters of 3 individuals
each, arranged in three levels: one cluster in level 1, two clusters in level 2 and four clusters in
level 3.

In the computational tests, it is evaluated binary structures with 7, 15 and 31
individuals. Another MA approach considers individuals hierarchically structured in
ternary trees. Fig. 3 illustrates this using a ternary structure for population with 13
individuals. Ternary structures with 7, 15 and 31 individuals are also evaluated in the
computational tests.

Best Individual

- Cluster

~ ~

Clusters

\

Supporters

Fig. 3. Population structured in ternary trees. Each population has 4 clusters of 4 individuals
each arranged in two levels: one cluster in level 1 and three clusters in level 2.

The selection of parents for recombination (crossover) begins selecting a cluster at
random. The cluster leader is always selected and one of its supporters is randomly
chosen. The new individual (child) will be inserted in this cluster if it is better than
one of their parents. The population structure must be updated after any child
insertion (Fig. 4).

Fig. 4. Updating the population structure after the child insertion.
A migration occurs when new individuals are not inserted in all populations. A

copy of the best individual of each population moves to the next population replacing
any individual randomly chosen, except the best one (Fig. 5).

b e b
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Fig. 5. Migration. The best individual migrates to the next population.

3. Multiminima Functions

This section present the seven multiminima functions used as benchmarks to evaluate
the memetic algorithms (MAs). There are computational results for the same
functions established by other approaches [10]-[14], which will allow evaluating
better the performance of the MAs. First, it is presented the nonlinear functions:
Goldstein and Price (1), B2 (2), Easom (3), Rosenbrock (4) and Shubert (5).

GP (x;,x,) =[1+(x; +x, + D2 x (19 =14 x, +3x% =14 x, + 6x,x, + Q)
3x3)1%[30 + (2x; —=3x,)2 x (18 =32x, + 12 x7 + 48 x, — 36 x, x,
+27 x3)]

B2(x,,x,) = x{ +2x; —0.3cos(37x,) — 0.4 cos(4x,) + 0.7 2
ES(x,,x,) =—cos(x,)cos(x, ) exp(—((x, = 7)* + (x, = 7)*)) )
R,(x) =Y "2 [(1-x;)? +100(x ,, —x3)?] @

SH(x,x,) ={Y_ jeosl(j+Dx, + jIx{Y_ jeosl(j+Dx, + j1) )

These functions have 2 variables. The Goldestein and Price has domains 2 < x; < 2
with j = 1, 2 and global minimum GP(0,-1) = 3.The B2 and Easom have the same
domains -100 < x; < 100, with j = 1, 2 and global minimum B2(0,0) = 0 and
ES (71',71'): -1. The Rosenbrock with n = 2 has domains -5 < x; < 10 withj =1, 2 and
global minimum R,(1,1) = 0. The Shubert has domains -10 < x; < 10 with j = 1, 2,
eighteen global minima SH(X;,X;) = - 186.7309. The last functions are De Joung (6)
and Hartmann (7) with three variables.

2 2 2
DJ(xl’xz’x3)= xitx2tx; ©

i () ==Y cexpl=Y) a;(x; = p,)’] @

The De Joung has domains -5.12 < x; < 5.12 with j = 1, 2, 3 and global minimum
DJ(0,0,0) = 0. The Hartmann has domains 0 < x; < 1 with j=I, 2, 3 and global
minimum H; ,(0.11; 0.555; 0.855) = - 3.86278.



4. Computational Results

The minimization values obtained by the Memetic Algorithms (MAs) approaches
are evaluated using the same criterion proposed in [10], where several methods were
compared taking in account the average of the objective function evaluation numbers
after 100 minimizations. Thus, the MAs are also executed 100 times for each
benchmark function. However, each function minimization is considered a success
here, if the gap between the best objective function value returned by the MAs and the
global optimum is less than the average gaps determined in [10]. The time limit of
each MA run is set to 10 seconds. The MAs are executed with one, two and three
populations using binary and ternary structures. The binary structures are evaluated
with 7 individuals (3 levels), 15 individuals (4 levels) and 31 individuals (5 levels).
The ternary structures are evaluated with 4 individuals (2 levels), 13 individuals (3
levels) and 40 individuals (4 levels). The main idea is to compare similar population
sizes for each tree structure. The MAs were set with a crossover rate of 0.7 and a
mutation rate of 0.07.

The length of the binary string is adjusted to 8, 16 and 32 bits. These values were
chosen to allow a fair comparison with the results reported in [10] for methods which
also uses binary coding. However, the binary string with length 8 did not reach the
necessary gap precision in functions B2, DJ, ES and GP. The same happened with the
binary string with length 16 in function B2. Tables 1-3 compare the MAs approaches
listing the average of the objective function evaluation numbers. The approaches were
named according to their tree structures and the length of the binary string. For
example, MAb7s8 means the Memetic Algorithm executed using binary tree structure
with 7 individuals (b7) and binary string with length 8 (s8).

Table 1. MA results with 1 poppulations.

MA B2 DJ ES GP H34 R2 SH
MADb7s8 - - - - 570 10865 -
MAb7s16° - 85 5686 170 852 13398 23612
MAb7s32 121 133 9330 239 1331 21551 32939
MAb15s8 - - - - 441 7348 -
MAb15s16 - 274 2850 360 504 6558 10818
MAb15s32 567 332 3531 406 507 7305 10437
MAb31s8 - - - - 1162 7489 -
MAb31s16 - 1095 1705 1362 1295 5393 7847
MAb31s32 1742 1132 2319 1414 1244 5112 6936
MAt4s8 - - - - 1333 30219 -
MAt4s16° - 57 12138 243 3095 71887 29016
MAt4s32° 76 104 19679 464 5971 118316 58829
MAt13s8 - - - - 433 5304 -
MAt13s16 - 231 2194 288 479 5981 6752

MAt13s32 441 286 3804 335 516 6528 6933
MAt40s8 - - - - 1538 6009 -
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4722
4798

1802
1848

1982
2039

4597
5014

2033
2106

1737
1756

MAt40s16’ -
MAt40s32 2174

The MA with 1 population (Table 1) has the best results in B2, DJ, GP and R2. The
best results for B2 and DJ is found using a ternary tree with only 4 individuals and
binary coding with lenght 32 (MAt4s32) and 16 (MAt4s16), respectively. The best
result for R2 is found using a ternary tree structure with 40 individuals and binary
coding with length 16 (MAt40s16). The best result for GP is reached by a binary
structure using 7 individuals and binary coding with length 16 (MAb7s16).

Table 2. MA results with 2 poppulations.

B2 DJ ES GP H34 R2 SH
MAb7s8 - - - - 659 17341 -
MAb7s16 - 91 6582 180 838 26490 14779
MAb7s32 133 141 11483 274 1647 43012 21627
MAb15s8 - - - - 486 6820 -
MAb15s16 - 299 2242 411 560 6512 6180
MAb15s32 554 345 4060 417 552 6488 7733
MAb31s8 - - - - 1129 6998 -
MAb31s16 - 1140 1793 1396 1306 5424 6006
MAb31s32 1780 1150 1947 1443 1339 5369 5867
Mat4s8 - - - - 2472 59652 -
Mat4s16 - 61 14610 255 4740 99207 38409
Mat4s32 80 108 30509 504 9772 220071 71356
Mat13s8° - - - - 395 7019 -
MAt13s16 - 242 2673 313 490 7192 4706
MAt13s32 430 297 4351 370 513 7448 5956
Mat40s8 - - - - 1533 5288 -
MAt40s16 - 1739 1871 2049 1806 5106 4927
MAt40s32° 2234 1774 2053 2128 1781 5049 4131

The MA with 2 populations (Table 2) using ternary structure had the best results
for H34 and SH. In this case, the ternary structure with 13 individual in each
population (26 individuals in all) and binary coding with length 8 (MAt13s8) returns
the best result for H34. The ternary structure with 40 individuals in each population
(80 individuals in all) and binary coding with length 32 (MAt40s32) returns the best

results for SH.

Table 3. MA results with 3 poppulations.

MA B2 DJ ES GP H34 R2 SH
MADb7s8 - - - - 468 15547 -
MAb7s16 - 100 4881 204 797 26009 15225




MAb7s32 131 147 9663 269 1162 39693 25748
MADb15s8 - - - - 516 7118 -
MAb15s16 - 310 2328 408 512 5924 6374
MAb15s32 593 360 3225 458 577 5614 6696
MADb31s8 - - - - 1207 7253 -
MAb31s16° - 1168 1394 1385 1370 5439 6440
MAb31s32 1789 1207 1917 1471 1357 6051 6020
Mat4s8 - - - - 1626 56669 -
Mat4s16 - 65 15415 262 3742 102836 33843
Mat4s32 84 113 26791 484 6403 212776 58514
Mat13s8 - - - - 442 7006 -
Mat13s16 - 252 2154 346 429 6499 4823
Mat13s32 486 310 3069 386 461 6737 5755
Mat40s8 - - - - 1615 6388 -
Mat40s16 - 1852 1685 2090 1941 5535 4690
Mat40s32 2311 1843 2097 2223 1966 5782 4665

The MA with 3 populations find the best result only for ES using a binary structure
with 31 individuals in each population (93 individuals in all) and a binary coding with
length 16 (MAt31s16). At this point, the MAs with ternary tree structures outperforms
the binary structures in 5 out of 7 best results found for the benchmark functions.

Table 4 compares the best results found by the MAs with other methods. These
methods are the Continuous Hybrid Algorithm (CHA) [9], Genetic Algorithm for
Globally Minimization Function (GAGMF) [10], Continuous Genetic Algorithm
(CGA) [11], Continuos Reactive Tabu Search Minimum (CRTS min) and Average
(CRTS ave.) [12], and Enhanced Continuous Tabu Search (ECTS) [13]. The GAGMF
uses a binary coding with length 8 (GAGMF8b), 16 (GAGMF16b) and 32
(GAGMF32b). The GAGMF has also results using a gray coding with the same
binary lengths (GAGMF8g, GAGMF16g and GAGMF32g). The minimization
success rates less than 100% are shown in parentheses in Table 4.

Table 4. MA best results compared with other methods.

B2 DJ ES GP H34 R2 SH
GAGMF8b - - - 891 1968  1554(0.42) -
GAGMF8g - - - 1085(0.98) 508(0.98) 1764(0.53) -
GAGMF16b - - - 1997 1742 3675(0.39) -
GAGMF16g - - - 2748(0.96) 2277(0.99) 5596(0.54) -
GAGMF32b - - - 2873(0.99) 2860  4834(0.35) -
GAGMF32g - - - 4008(0.96) 2735(0.99) 5829(0.52) -
CGA 320 - - 410 582 960 575
CHA 132 371 952 259 492 459 345
ECTS 210 - - 231 548 480 370
CRTS min. - - - 171 609 - -
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CRTS ave. - - - 248 513 - -
MAt4s32% 76 104 19679 464 5971 118316 58829
MAt4s16° - 57 12138 243 3095 71887 29016

MAb31s16° - 1168 1394 1385 1370 5439 6440
MAb7s16° - 85 5686 170 852 13398 23612
Mat13s8° - - - - 395 7019 -
MAt40s16' - 1737 2033 1982 1802 4597 4722

MAt40s32° 2234 1774 2053 2128 1781 5049 4131

The MA approaches have found the best values in functions B2, DJ, GP and H34.
These results outperformed the CGA and CHA which use a real coding for individual
representation. The MAs with ternary tree structure find the best results in B2, DJ and
H34, where B2 and DJ are solved with 1 population and H34 with 2 populations. The
best result for GP is found using a binary structure with 1 population. In function R2,
MA40s16" outperforms the GAGMF with binary and gray coding with length 32. It
also outperforms the GAGMF with gray coding with length 16. MAt40s16" does not
outperform the others GAGMEF results. However, all the GAGMF approaches have
less than 60% of minimization sucess rate, while the MAs have 100% of
minimization sucess rate. The CGA, CHA and ECTS have a better performance than
MAs for R2 and SH. The CGA outperforms the MAb31s16° in ES.

5. Conclusion

This paper presented preliminary results using a memetic algorithm (MA) with a
population hierarchically structured for global optimization of multiminima functions.
A binary coding with lengths 8, 16 and 32 was used as representation of individual.
These individuals were hierarchically structured in trees, where binary and ternary
structures were evaluated as well as the use of different number of populations.

The computational results showed that populations hierarchically structured were
able to outperform other approaches, including Tabu Searches and Genetic
Algorithms with binary and real coding. The MAs with ternary structures, using one
and two population, returned the best results in 3 out of 7 functions (B2, DJ and H34).
The binary structure returned the best result with one population in GP. The MAs did
not perform well in Rosenbrock (R2), but had a better minimization success rate than
the other GAs binary coding approaches. In Shubert (SH) and Easom (ES) functions,
the MAs did not performed well as the other available methods. Based on these
insights, an approach using real coding for solutions is been developed and it will be
evaluated using the same population structures presented here. Also, the MAs are
being executed over other benchmark functions shown in [10] and these results will
be reported in future works.
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