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Abstract— Classical evolutionary computation algorithms are not effective when solving gobally multimodal optimization prob-
lems as convergence to a single optimum occurs. Later approaches often use some mechanism for maintaining population diversity
as an auxiliary tool in the process. Those algorithms usually trust on sophisticated probabilistic models for capturing the problem
structure. This paper presents an empirical evaluation ofϕ-PBIL, which is based on clustering as a diversity maintaining mech-
anism, extracting relevant information about the problem structure directly from the clustering models. A new parameter set is
obtained and a new empirical comparison betweenϕ-PBIL and a competitor is carried out. It shows thatϕ-PBIL is more effective
and substantially more efficient than a state-of-the-art algorithm for several instances of a benchmark combinatorialoptimization
problem.
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Resumo— Algoritmos clássicos de computação evolutiva não são efetivos em resolver problemas de otimização globalmente
multimodais, devido a convergência para apenas um dos ótimos. Abordagens mais recentes recorrem a algum mecanismo de ma-
nutenção da diversidade da população, como sendo uma ferramenta auxiliar do processo, confiando em modelos probabilísticos
sofisticados para a identificação da estrutura do problema. Este artigo apresenta um novo estudo empírico doϕ-PBIL, que é um
algoritmo baseado em agrupamentos para manutenção da diversidade, extraindo informações relevantes sobre a estrutura do pro-
blema a partir dos próprios modelos de agrupamento. Um novo conjunto de parâmetros é obtido aqui e uma nova comparação
empírica entre oϕ-PBIL e um concorrente é efetuada, onde fica evidente que, para diversas instâncias de um problema de otimiza-
ção combinatória consideradobenchmark, oϕ-PBIL é mais efetivo e substancialmente mais eficiente que umalgoritmo referência,
considerado representante do estado da arte.

Palavras-chave— Computação evolutiva, otimização, agrupamento.

1 Introdução

A otimização combinatória abrange classes de proble-
mas que envolvem variáveis inteiras e constitui atual-
mente uma área de pesquisa muito ativa. Uma das pos-
síveis abordagens para a resolução destes problemas
é através de técnicas de Computação Evolutiva (CE),
como os algoritmos genéticos, os quais se caracteri-
zam pela simplicidade de sua especificação e imple-
mentação. Um algoritmo de CE resolve um problema
de otimização através da evolução de uma popula-
ção de soluções para o problema em questão, até que
ocorra a convergência, quando se espera que os óti-
mos globais tenham sido atingidos. Duas etapas estão
freqüentemente presentes: seleção de indivíduos pro-
missores e recombinação destes indivíduos, de modo
a obter uma nova população. A seleção dos indivíduos
dá-se após avaliar seus respectivos valores defitness,
que é uma medida relacionada à função objetivo do
problema.

Problemas globalmente multimodais são aqueles
em que ocorre mais de um ótimo global. Um exemplo
é o problema do particionamento de grafos, onde duas
situações podem ocorrer, ocasionando a existência de
diversas soluções ótimas: primeiro, regularidades na
própria estrutura do grafo em questão. Segundo, e

mais importante, a codificação do problema em variá-
veis binárias leva sempre a, pelo menos, duas soluções
ótimas já que a rotulagem de cada partição com 0s ou
com um 1s é indiferente.

A existência de diversas soluções ótimas consti-
tui um problema para os algoritmos genéticos, que são
construídos de modo a ocorrer a convergência da po-
pulação para apenas um ótimo global. Existe, nes-
tes casos, a necessidade de aplicar algum mecanismo
para garantir a manutenção estável de um certo grau
de diversidade na população. A utilização de algorit-
mos de agrupamento vem sendo avaliada como uma
alternativa possível para esta manutenção de diversi-
dade. Por exemplo, em (Pelikan and Goldberg, 2000)
o algoritmo k-médias (McQueen, 1967) é aplicado,
agrupando indivíduos genotipicamente semelhantes.
No trabalho aqui apresentado é avaliada uma aborda-
gem similar: o algoritmoϕ-PBIL (Emmendorfer and
Pozo, 2007) – aprendizado incremental baseado em
população e guiado por conceitos. A principal dife-
rença em relação a outros trabalhos é que a combina-
ção entre subpopulações (ou agrupamentos) diferen-
tes é incentivada noϕ-PBIL, seguindo uma hipótese
de que esta combinação pode promover um grau dese-
jável de exploração do espaço de busca. Sabe-se que
esta combinação entre indivíduos diferentes pode ser



benéfica, e este assunto vem sendo discutido pelo me-
nos desde Holland (1975). A forma mais conhecida
de recombinação da população é o operador de cruza-
mento, presente no algoritmo genético original (sGA),
o qual é bastante limitado em relação à preservação da
estrutura do problema.

O objetivo deste trabalho é realizar uma nova ava-
liação empírica do algoritmoϕ-PBIL, que foi proposto
em (Emmendorfer and Pozo, 2007), buscando e utili-
zando um conjunto de parâmetros que se mostre ade-
quado para a classe dos problemas multimodais consi-
derados aqui. Através de um conjunto de experimen-
tos realizados com o problema de particionamento de
grafos, o qual é consideradobenchmark, verifica-se
que o algoritmoϕ-PBIL é bastante efetivo e eficiente,
resolvendo satisfatoriamente diversas instâncias deste
problema globalmente multimodal.

O texto está organizado da seguinte forma: a se-
ção 2 discute algumas preocupações importantes em
computação evolutiva, particularmente em relação à
solução de problemas multimodais. A seção 3 revisa
o algoritmoϕ-PBIL, o qual aborda soluções para es-
tas preocupações através de um mecanismo centrado
no agrupamento da população. Esta seção inclui uma
investigação empírica sobre conjuntos de valores alter-
nativos para os parâmetros, além dos adotados em Em-
mendorfer and Pozo (2007). Na seção 4 são apresen-
tados os resultados de uma nova avaliação empírica,
onde oϕ-PBIL, utilizando o conjunto de parâmetros
encontrado na seção 3, é comparado a um algoritmo
representante do estado da arte em computação evolu-
tiva: o UEBNA (Peña et al., 2005) – unsupervised es-
timation of Bayesian network algorithm. Finalmente,
na seção 5, são discutidos os resultados e implicações
deste trabalho.

2 Computação evolutiva

Algoritmos de computação evolutiva procuram resol-
ver problemas de busca e otimização através da ma-
nutenção de sucessivas populações de indivíduos, os
quais representam soluções do problema. Mecanis-
mos bioinspirados de combinação e variação aplica-
dos a uma população atual levam à obtenção de novas
populações, permitindo explorar o espaço de busca.

No sGA (Holland, 1975) os mecanismos de re-
combinação consistem na aplicação de operadores ge-
néticos, como cruzamento e mutação, diretamente so-
bre a codificação dos indivíduos. Ao contrário, os
chamados algoritmos de estimação de distribuição
(EDAs) seguem também a abordagem evolutiva, po-
rém a etapa da geração da nova população é diferente
do sGA. Nos EDAs, os indivíduos novos são gerados
a partir de uma distribuição conjunta de probabilida-
des, obtida a partir de indivíduos selecionados anteri-
ormente.

O histórico da evolução dos EDAs levou à con-
fiança em modelos de probabilidade sucessivamente
mais flexíveis e complexos, até se atingirem, no es-
tado da arte, algoritmos que se baseiam na indução de

redes Bayesianas. Esta abordagem, que se baseia no
aprendizado da ligação entre as variáveis do problema
através da inferência das dependências entre elas, vem
atingindo bons resultados em diversos problemas arti-
ficiais e algumas aplicações, porém o custo computa-
cional associado à etapa de indução do modelo consti-
tui ainda um ponto a ser melhorado.

Dois mecanismos são freqüentemente relatados
como sendo os mais importantes para garantir o su-
cesso de um algoritmo de computação evolutiva: o
aprendizado de ligação e a manutenção de diversidade.

O aprendizado de ligação visa a identificação de
subestruturas, as quais devem ser mantidas durante
a recombinação (Harik, 1997). Enquanto o algo-
ritmo genético original (sGA), com cruzamento em
um ponto, depende da ordenação correta dos genes
no cromossomo para obter sucesso, outras abordagens
procuram capturar estas interações entre genes através
de mecanismos adicionais.

Problemas que apresentam múltiplos ótimos glo-
bais demandam mecanismos que sejam capazes de ga-
rantir manutenção da diversidade na população. Es-
tas técnicas procuram manter subpopulações sepa-
radas por certos períodos, evitando a recombinação
entre indivíduos de subpopulações diferentes e pre-
venindo a convergência prematura para um dos óti-
mos. Além disso, técnicas de manutenção de diversi-
dade são também aplicadas em problemas unimodais
(Mahfoud, 1995). Verifica-se que estas técnicas po-
dem garantir uma busca mais efetiva, mantendo solu-
ções sub-ótimas até que o verdadeiro ótimo global se
torne mais claro.

Recentemente, a questão da otimização multimo-
dal foi abordada através de um EDA. Em Peña et al.
(2005) é apresentado o algoritmo UEBNA, que é uma
solução baseada no aprendizado não supervisionado
de redes Bayesianas. A rede é aprendida conside-
rando a inclusão de uma variável não-observada,c,
a qual representa a pertinência a uma das subpopula-
ções. Espera-se que o algoritmo seja capaz de detectar
a atribuição correta dos ótimos globais a subpopula-
ções diferentes, ao mesmo tempo em que captura as
dependências entre genes.

Em um outro trabalho recente (Pelikan and Gold-
berg, 2000) foi aplicado um EDA univariado – o
qual assume independência entre os genes – a proble-
mas multimodais simétricos, adotando o algoritmo de
agrupamento particional k-médias como mecanismo
de manutenção de diversidade.

O potencial benefício proposto por estes traba-
lhos é o de controlar e evitar a possibilidade de cru-
zamento entre subpopulações, alegando que esta abor-
dagem gera freqüentemente indivíduos inferiores em
termos defitness. Por outro lado, sabe-se que a combi-
nação criteriosa da informação contida em indivíduos
diferentes pode promover uma efetiva exploração do
espaço de busca.

Na próxima seção um trabalho recente é revisado,
o qual propõe-se a realizar esta exploração, efetuando
adequadamente a combinação entre subpopulações di-



ferentes, e evitando etapas computacionalmente caras
de aprendizado ao longo do processo.

3 Um algoritmo de computação evolutiva
baseado em agrupamentos

O algoritmoϕ-PBIL procura resolver os problemas
da manutenção de diversidade e do aprendizado de li-
gação através da adoção de um mecanismo principal
baseado no agrupamento dos indivíduos e na combi-
nação da informação adquirida através destes agrupa-
mentos (Emmendorfer and Pozo, 2007). A figura 1
mostra o pseudocódigo do algoritmo.

ϕ-PBIL é um EDA que segue uma arquitetura in-
cremental, onde um único indivíduo é gerado a cada
iteração, em oposição à abordagem mais comum da
adoção de uma sucessão de etapas claramente defini-
das do processo evolutivo, chamadas de “gerações”.
Um númerok de agrupamentos é mantido e continu-
amente atualizado. Sempre que um novo indivíduo
é gerado, ele substitui o pior indivíduo na população
(desde que ofitnessdo novo indivíduo é maior ou igual
ao do antigo) e, na seqüência, as hipóteses de agrupa-
mento e modelos probabilísticos para cada subpopu-
lação são atualizados, refletindo esta alteração na po-
pulação. Cada agrupamento define uma subpopulação
e, como apenas variáveis binárias são admitidas, en-
tão os modelos probabilísticos para as subpopulações
correspondem a proporções binomiaisΠ̂ = (π̂i,j) que
denotam a proporção de indivíduos que tem o valor1
para cada genej em cada subpopulaçãoi. Cada sub-
população tem associado um vetor de probabilidades
(PV) π̂i,.. O critério de parada é a perda da diversi-
dade nos PVs: o algoritmo termina quando todos os
π̂i,js saturam (atingem algum valor maior que0, 95
ou menor que0, 05).

A geração de um novo indivíduo segue aproxima-
damente o mesmo processo comum a outros EDAs.
No nosso caso, existem dois procedimentos para a ge-
ração de um indivíduo: um, mais simples, que parte da
escolha de um dos PVs de modo proporcional aofit-
nessmédio dos indivíduos, e gera um novo indivíduo
amostrando a partir do PV escolhido. O outro procedi-
mento busca obter um novo indivíduo que é resultado
do cruzamento de duas subpopulações existentes.

Este mecanismo de cruzamento entre subpopula-
ções é a principal característica doϕ-PBIL, que o di-
ferencia dos demais EDAs que também se preocupam
com esta questão da manutenção de diversidade. Este
mecanismo permite a combinação da informação rele-
vante de dois PVs, procurando sempre manter a por-
ção mais informativa de cada “pai”. A probabilidade
de realizar este tipo de cruzamento a cada novo indi-
víduo gerado é determinada pelo parâmetropc.

Neste processo, dois agrupamentos pai –A ouB
– são escolhidos, aleatoriamente e proporcionalmente
ao fitnessmédio. O novo indivíduo é gerado a par-
tir de um PV temporário, o qual é criado copiando-se
proporções de um dos pais, escolhendo sempre qual
pai vai fornecer cada posiçãoj do PV –π̂A,j ou π̂B,j .

1. Inicialização: Gerar uma população inicial
aleatória de tamanhoN0, calcular ofitness
dos indivíduos e selecionar apenas osNw <
N0 melhores.

2. Aprendizado: Aprender agrupamentos a
partir da população. Para cada cluster, um
vetor (PV) de proporções binomiais é ob-
tido. Duas matrizes são calculadas: uma
para as proporçõeŝΠ = (π̂i,j) e outra para
as medidas de informaçãôW = (ŵi,j).

3. Geração de indivíduo: Gerar um novo in-
divíduoH , escolhendo aleatoriamente entre
os seguintes procedimentos: (i) gerar um in-
divíduo amostrando a partir de um dos PVs,
ou: (ii) aplicar recombinação entre PV’s de
dois pais, utilizando a informação em̂W , e
então amostrar a partir do novo PV tempo-
rário para gerar o novo indivíduo.

4. Seleção: Calcular ofitnessdo novo indiví-
duoH , FH . SeH não é inferior ao pior in-
divíduo da população, então apagar este pior
indivíduo e inserirH na população. Caso
contrário, o novo indivíduo é descartado.

5. Atualizar os agrupamentos e as matrizesΠ̂
eŴ .

6. Repetir passos 3 a 5 enquanto critérios de
convergência não forem satisfeitos.

Figura 1: Pseudocódigo do algoritmoϕ-PBIL

Para guiar esta escolha, de modo a buscar sempre o
pai mais informativo, é adotada uma medidaŵi,j , que
avalia o quanto o agrupamentoi é informativo para
a distribuição do genej. Esta é a diferença entre a
entropia da distribuição do genej, antes e depois de
observar o clusteri.

Um mecanismo de perturbação dos PVs foi adi-
cionado, de modo a incrementar a busca local, permi-
tindo que um certo alelo seja gerado mesmo quando
a proporção esteja saturada indicando o alelo comple-
mentar. Para isso, a proporção de 1s em um gene para
os indivíduos de um agrupamento pode ser obtida atra-
vés do estimador de Wilson (Agresti and Coull, 1998):

(total_de_uns + 2)/(total_de_individuos + 4)

ao invés do estimador de máxima verossimilhança
(média amostral). O parâmetropw determina a proba-
bilidade de aplicação do estimador de Wilson a cada
novo indivíduo gerado.

Um outro recurso visa favorecer a resolução de
problemas hierárquicos e com blocos construtores so-
brepostos. Para isto, são mantidas sempre duas hipóte-
ses de agrupamento: a atual e uma, anterior, que tenha
apresentado a melhor performance em termos de nú-
mero de indivíduos gerados e aceitos. Com isso, blo-
cos construtores detectados anteriormente são manti-
dos e utilizados por um período de tempo mais longo
do processo evolutivo. A probabilidade de aplicação
de uma hipótese anterior a cada novo indivíduo gerado



é controlada pelo parâmetropold.
Em relação aos parâmetros do algoritmo, três de-

les não possuem valordefault: tamanho da população
inicial N0, tamanho da população de trabalhoNw e
número de clustersk.

Para três outros parâmetros, foram ajustados va-
lores default através de investigação empírica, mos-
trada na figura 2. Adotamos três problemas-teste co-
nhecidos na literatura: se e somente se hierárquico
(HIFF) misturado (Watson et al., 1998), armadilha
concatenada-5 (Pelikan et al., 1999) e particionamento
de grafos (Peña et al., 2005), com tamanhos de ins-
tância 64, 50 e 42, correspondendo respectivamente
às instâncias Pshuff64, Ptrapfive50 e Pcatring42 (a
mesma que em Peña et al. (2005)). O número de óti-
mos globais varia entre as instâncias: Pcatring42 apre-
senta 6 ótimos globais, enquanto Ptrapfive50 possui
um único e Pshuff64 possui 2. Os demais parâme-
tros foram, para esta avaliação, ajustados em valores
que foram empiricamente verificados como sendo pró-
ximos aos mínimos necessários para a resolução de
cada problema. Assim, foram ajustadosN0 = 3.000,
Nw = 300 e k = 15 para Pshuff64 e Ptrapfive50 e
N0 = 2.500, Nw = 250 ek = 10 para Pcatring42.

A mudança em cada um dos parâmetros pode cau-
sar efeitos significativos no comportamento do algo-
ritmo. Valores extremos parapold e pc claramente fa-
zem a performance reduzir para todos os problemas
testados. Já o incremento depw, por sua vez, pa-
rece exercer impacto negativo sobre a velocidade de
convergência. Por outro lado, este mesmo parâmetro
parece exercer influência positiva sobre a efetividade,
principalmente para a instância Pshuff64.

Analisando os resultados, e observando que valo-
res extremos para os três parâmetros testados demons-
tram ser indesejáveis, então se fixaram os valoresde-
fault parapc, pold e pw todos em50%, os quais re-
presentam um compromisso de eficiência e efetividade
razoável para todos os problemas testados. Entretanto,
a avaliação marginal dos parâmetros que levam à efe-
tividade máxima para alguns problemas leva a consi-
derar também o conjuntopc = 0, 50, pold = 0, 25
e pw = 0, 75 embora se perceba, nos gráficos da fi-
gura 2, que valores maiores parapw podem levar a um
incremento no número de avaliações defitnessrealiza-
das.

4 Avaliação Empírica

O objetivo desta seção é apresentar uma avaliação em-
pírica do algoritmoϕ-PBIL resolvendo um problema
de otimização combinatória multimodal bastante co-
nhecido; o particionamento de grafos.

O objetivo do problema do particionamento de
grafos em duas partes (ou bisseção) é o de dividir o
conjunto de nós de um dado grafo em dois conjuntos
de igual tamanho, de modo que o número de vértices
entre os conjuntos seja mínimo. Ofitnessde uma so-
lução é calculado como o número total de nós menos
o número de vértices conectando os dois conjuntos.

A codificação adotada é baseada em um vetor binário
onde cada gene representa o rótulo da partição de um
nó do grafo: 0 ou 1. Uma solução factível é aquela
em que o número de genes em 1 é igual ao número
de genes em 0, já que os conjuntos devem ter tama-
nhos iguais. O particionamento de grafos é um pro-
blema potencialmente multimodal, devido a eventuais
regularidades na própria estrutura do grafo e também
devido a codificação do problema, já que a rotulagem
com 1 ou com 0 é indiferente.

É possível perceber que a geração de um novo in-
divíduo não é uma operação fechada sobre este con-
junto de possíveis soluções, logo um operador de re-
paração foi adotado nos experimentos realizados aqui,
bem como em Peña et al. (2005). Este operador é apli-
cado sempre que existe desequilíbrio entre 1s e 0s no
indivíduo gerado. Um dos genes que possua o valor
majoritário (0 ou 1) é escolhido aleatoriamente e in-
vertido, e o processo repete até que a diferença esteja
corrigida.

As instâncias verificadas neste trabalho são as
mesmas consideradas em Peña et al. (2005): Pgrid16,
Pgrid36, Pgrid64, Pcat28, Pcat42, Pcat56, Pcatring28,
Pcatring42, Pcatring56 e Pcatring84, com número de
ótimos globais variando entre 2 e 6 e o número de nós
variando entre 16 e 84.

Uma comparação entreϕ-PBIL e UEBNA é des-
crita agora. UEBNA é um algoritmo baseado no
aprendizado não-supervisionado de redes Bayesianas,
que se mostrou competente na resolução de problemas
de otimização multimodais (Peña et al., 2005), apre-
sentando efetividade e eficiência superiores quando
comparado ao outros algoritmos importantes como o
EBNA, que é baseado no aprendizado supervisionado
de redes Bayesianas.

Todos os resultados para o UEBNA apresentados
aqui foram extraídos de Peña et al. (2005). Dez roda-
das independentes de cada algoritmo são executadas
para cada instância. O conjunto de valorespc = 0, 50,
pold = 0, 25 e pw = 0, 75, encontrados na seção 3,
é mantido para as 10 instâncias na avaliação doϕ-
PBIL . Além disso, o tamanho da população incial
N0 = 4.000 é o mesmo valor adotado para o UEBNA.
Adicionalmente, o tamanho da população de trabalho
é Nw = 400 e o valor dek é obtido, assim como
em Peña et al. (2005), de modo a maximizar a perfor-
mance do algoritmo, sendo selecionado do intervalo
k ∈ [2, 3...20].

A tabela 1 resume os resultados das comparações.
As linhas diferenciam cada problema e algoritmo, e as
colunas mostram resultados de estatísticas sobre os ex-
perimentos realizados. As informações reportadas no
formato média± desvio padrão (sd) sãoÓt. eAv., que
correspondem, respectivamente, ao número de ótimos
encontrados e o número de avaliações defitnessefetu-
adas.

É possível perceber que, para todos os problemas,
o algoritmoϕ-PBIL é capaz de obter convergência
para todos os ótimos globais com grande vantagem em
termos de eficiência, ou seja, após um número consi-
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Figura 2: Verificação empírica da sensibilidade doϕ-PBIL a três parâmetrospc (probabilidade de cruzamento),
pold (probabiliade de usar hipóteses antigas de agrupamento) and pw (probabilidade de usar o estimador de Wil-
son), mostrando o número médio de ótimos globais encontrados e mantidos e o número médio de avaliações de
fitnessaté obter convergência. Cinco valores de cada parâmetro (0%, 25%, 50%, 75% e 100%) são considerados
em cada linha. Onde não estiver explícito, deve-se assumir os valoresdefaultpara os parâmetrospc = 50%,
pw = 50% andpold = 50%. Cada ponto representa a média de 10 rodadas independentes do algoritmo (replica-
ções). As linhas nos gráficos são resultado de interpolaçãospline. Sempre que o número médio de avaliações de
fitnessexcede 100.000 as estatísticas para o número de ótimos globais e seu respectivo ponto e segmento de linha
não são mostrados no gráfico.



Tabela 1: Efetividade e eficiência doϕ-PBIL, comparadas à do UEBNA para 10 instâncias do problema de
bisseção de grafos. Um total de 10 rodadas independentes do algoritmo são executadas para cada problema,
sendo que todas as rodadas reportadas atingiram pelo menos um pico (ótimo global).

Problema EDA Ót.±sd Av.±sd Problema EDA Ót.±sd Av.±sd
Pgrid16 UEBNA k = 4 2,0±0,0 51400±2366 Pcat56 UEBNA k = 4 2,0±0,0 96400±2366
(2 picos) ϕ-PBIL k = 5 2,0±0,0 10126±606 (2 picos) ϕ-PBIL k = 10 2,0±0,0 46151±4362
Pgrid36 UEBNA k = 2 2,0±0,0 85600±8462 Pcatring28 UEBNA k = 2 4,0±0,0 54700±949
(2 picos) ϕ-PBIL k = 5 2,0±0,0 28963±10754 (4 picos) ϕ-PBIL k = 5 4,0±0,0 12694±853
Pgrid64 UEBNA k = 4 2,0±0,0 124900±3479 Pcatring56 UEBNA k = 8 3,8±0,4 96400±1897
(2 picos) ϕ-PBIL k = 10 2,0±0,0 64245±10999 (4 picos) ϕ-PBIL k = 10 3,9±0,3 48837±12115
Pcat28 UEBNA k = 2 2,0±0,0 57100±2846 Pcatring42 UEBNA k = 6 5,9±0,3 75700±3302
(2 picos) ϕ-PBIL k = 5 2,0±0,0 14311±1299 (6 picos) ϕ-PBIL k = 15 6,0±0,0 32361±1513
Pcat42 UEBNA k = 2 2,0±0,0 73900±1449 Pcatring84 UEBNA k = 10 4,8±0,8 121000±3162
(2 picos) ϕ-PBIL k = 10 2,0±0,0 29714±3644 (6 picos) ϕ-PBIL k = 20 5,7±0,7 84539±9300

deravelmente menor de avaliações defitness. Além
disso, para problemas maiores, existe também van-
tagem em termos de número de ótimos encontrados.
Para Pcatring56 e Pcatring42, por exemplo, existe li-
geira vantagem paraϕ-PBIL enquanto que, para Pca-
tring84, o algoritmoϕ-PBIL atinge um resultado con-
sideravelmente superior, o que permite supor queϕ-
PBIL possua escalabilidade mais adequada que a de
seu competidor. Em Emmendorfer and Pozo (2007)
uma comparação semelhante foi conduzida onde oϕ-
PBIL foi rodado com o conjunto de parâmetrosde-
fault e sem o operador de reparação. Lá a vantagem
doϕ-PBIL em relação ao UEBNA não se mostrou tão
evidente quanto aqui, principalmente para instâncias
maiores.

É importante ressaltar que oϕ-PBIL consegue re-
sultados adequados com populações relativamente pe-
quenas, e com a complexidade computacional relacio-
nada à atualização do k-médias, que é menor que a do
aprendizado de redes Bayesianas.

5 Conclusão

Verificou-se que um EDA bastante simples, o qual
confia basicamente num esquema de combinação en-
tre agrupamentos para explorar o espaço de busca, é
capaz de resolver adequadamente um problema glo-
balmente multimodal, dispensando a adoção de mode-
los probabilísticos mais complexos ou de etapas com-
putacionalmente custosas no processo de otimização.

Outras classes de problemas devem ser abordadas
em trabalhos futuros, de modo a verificar até que ponto
a metodologia proposta, implementada na forma no
algoritmoϕ-PBIL, pode ser uma alternativa viável e
geral para computação evolutiva.
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