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Abstract— Classical evolutionary computation algorithms are naafée when solving gobally multimodal optimization prob-
lems as convergence to a single optimum occurs. Later agipesaften use some mechanism for maintaining populatiersity
as an auxiliary tool in the process. Those algorithms ugtialst on sophisticated probabilistic models for captyitine problem
structure. This paper presents an empirical evaluatiop-BBIL, which is based on clustering as a diversity maintajninech-
anism, extracting relevant information about the problémcsure directly from the clustering models. A new paranett is
obtained and a new empirical comparison betweePBIL and a competitor is carried out. It shows thaPBIL is more effective
and substantially more efficient than a state-of-the-gjoréhm for several instances of a benchmark combinatopéimization
problem.
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Resumo— Algoritmos classicos de computagéo evolutiva ndo sdovefetm resolver problemas de otimizacéo globalmente
multimodais, devido a convergéncia para apenas um dos sitiAtiordagens mais recentes recorrem a algum mecanismo-de ma
nutencdo da diversidade da populacédo, como sendo uma é@amuxiliar do processo, confiando em modelos probadiigst
sofisticados para a identificacio da estrutura do problersi®. dttigo apresenta um novo estudo empiricpd®BIL, que é um
algoritmo baseado em agrupamentos para manutencdo dsidfv, extraindo informagdes relevantes sobre a estrdtupro-
blema a partir dos préprios modelos de agrupamento. Um nomjoitto de parametros € obtido aqui e uma nova comparagéo
empirica entre @-PBIL e um concorrente é efetuada, onde fica evidente que dparsas instancias de um problema de otimiza-
¢ao combinatdria consideratdenchmarko ¢-PBIL é mais efetivo e substancialmente mais eficiente quelgatitmo referéncia,
considerado representante do estado da arte.

Palavras-chave— Computagao evolutiva, otimizacdo, agrupamento.

1 Introducédo mais importante, a codificagcdo do problema em varia-
veis binarias leva sempre a, pelo menos, duas solucdes

A otimizacao combinatéria abrange classes de proble-Otlmas ja que a rotulagem de cada partigao com 0s ou

A o com um 1s é indiferente.
mas que envolvem variaveis inteiras e constitui atual-
mente uma area de pesquisa muito ativa. Uma das pos-  p existéncia de diversas solucdes 6timas consti-

siveis abordagens para a resolucdo destes problemag; ym problema para os algoritmos genéticos, que séo
€ atraves de técnicas de Computacdo Evolutiva (CE),cqnstruidos de modo a ocorrer a convergéncia da po-

como 0s algontmos geneticos, os quails se caracterl-pu|agéo para apenas um 6timo global Existe, nes-

zam pela simplicidade de sua especificacdo e impleyeg ca50s, a necessidade de aplicar algum mecanismo
mentacdo. Um algoritmo de CE resolve um problema 55 garantir a manutengéo estavel de um certo grau

de otimizagéo através da evolucdo de uma populae giversidade na populagdo. A utilizacéo de algorit-
¢éo de solucbes para o problema em questao, até qUgos de agrupamento vem sendo avaliada como uma
ocorra a convergéncia, quando se espera que 0s Oligiernativa possivel para esta manutengdo de diversi-
mos globais tenham sido atingidos. Duas etapas estaQgqe. pPor exemplo, em (Pelikan and Goldberg, 2000)
frgqUentemente pre_sent~es: selegéo Qe,individuos PrO% algoritmo k-médias (McQueen, 1967) é aplicado,
missores e recombinacéo destes individuos, de modeyyr nando individuos genotipicamente semelhantes.
a obter uma nova populacao. A selecdo dos individuosyg trapalho aqui apresentado é avaliada uma aborda-
da-se apos avaliar seus respectivos valorefmess  gom similar: o algoritmae-PBIL (Emmendorfer and
que € uma medida relacionada a fun¢éo objetivo dop,,q 2007) — aprendizado incremental baseado em
problema. populacéo e guiado por conceitos. A principal dife-
Problemas globalmente multimodais sdo aquelesrenca em relagdo a outros trabalhos é que a combina-
em que ocorre mais de um 6timo global. Um exemplo ¢éo entre subpopulagdes (ou agrupamentos) diferen-
€ o problema do particionamento de grafos, onde duades é incentivada n@-PBIL, seguindo uma hipétese
situacdes podem ocorrer, ocasionando a existéncia dele que esta combinacdo pode promover um grau dese-
diversas solucdes étimas: primeiro, regularidades najavel de exploracdo do espaco de busca. Sabe-se que
propria estrutura do grafo em questdo. Segundo, eesta combinacgao entre individuos diferentes pode ser



benéfica, e este assunto vem sendo discutido pelo meredes Bayesianas. Esta abordagem, que se baseia no
nos desde Holland (1975). A forma mais conhecida aprendizado da ligacédo entre as variaveis do problema
de recombinacao da populacao € o operador de cruzaatravés da inferéncia das dependéncias entre elas, vem
mento, presente no algoritmo genético original (SGA), atingindo bons resultados em diversos problemas arti-
o qual é bastante limitado em relacao a preservagao déiciais e algumas aplicagdes, porém o custo computa-

estrutura do problema. cional associado a etapa de indu¢éo do modelo consti-
O objetivo deste trabalho é realizar uma nova ava- tui ainda um ponto a ser melhorado.
liagdo empirica do algoritmp-PBIL, que foi proposto Dois mecanismos sao freqiientemente relatados

em (Emmendorfer and Pozo, 2007), buscando e utili-como sendo os mais importantes para garantir o su-
zando um conjunto de parametros que se mostre adeeesso de um algoritmo de computacéo evolutiva: o
quado para a classe dos problemas multimodais consiaprendizado de ligacédo e a manutencéo de diversidade.
derados aqui. Através de um conjunto de experimen- O aprendizado de ligacéo visa a identificacdo de
tos realizados com o problema de particionamento desubestruturas, as quais devem ser mantidas durante
grafos, o qual é consideradenchmark verifica-se  a recombinagdo (Harik, 1997). Enquanto o algo-
que o algoritmay-PBIL € bastante efetivo e eficiente, ritmo genético original (SGA), com cruzamento em
resolvendo satisfatoriamente diversas instancias destegm ponto, depende da ordenac&o correta dos genes
problema globalmente multimodal. No cromossomo para obter sucesso, outras abordagens
O texto esta organizado da seguinte forma: a se-procuram capturar estas interagcdes entre genes através
¢do 2 discute algumas preocupacdes importantes engle mecanismos adicionais.
computagédo evolutiva, particularmente em relagao a Problemas que apresentam muiltiplos étimos glo-
solugéo de problemas multimodais. A secéo 3 revisabais demandam mecanismos que sejam capazes de ga-
0 algoritmoy-PBIL, o qual aborda solu¢bes para es- rantir manutencéo da diversidade na populagéo. Es-
tas preocupacdes através de um mecanismo centradgs técnicas procuram manter subpopulacdes sepa-
no agrupamento da populagdo. Esta secdo inclui umaadas por certos periodos, evitando a recombinagéo
investigagao empirica sobre conjuntos de valores alterentre individuos de subpopulacdes diferentes e pre-
nativos para os parametros, além dos adotados em Emyenindo a convergéncia prematura para um dos 6ti-
mendorfer and Pozo (2007). Na sec¢do 4 séo apresenmos. Além disso, técnicas de manutencéo de diversi-
tados os resultados de uma nova avaliagdo empiricagade sdo também aplicadas em problemas unimodais
onde oy-PBIL, utilizando o conjunto de parametros (Mahfoud, 1995). Verifica-se que estas técnicas po-
encontrado na secdo 3, € comparado a um algoritmajem garantir uma busca mais efetiva, mantendo solu-
representante do estado da arte em computagao evoli:ges sub-6timas até que o verdadeiro 6timo global se
tiva: o UEBNA (Pefia et al., 2005) — unsupervised es- torne mais claro.
timation of Ba.yeSia.n network algorithm. Finalmente, Recentemente, a questﬁo da Otimizagéo multimo-
na secéo 5, séo discutidos os resultados e implicacdegal foi abordada através de um EDA. Em Pefia et al.
deste trabalho. (2005) é apresentado o algoritmo UEBNA, que é uma
solucdo baseada no aprendizado ndo supervisionado
2 Computacdo evolutiva de redes Bayesianas. A rede é aprendida conside-
rando a inclusdo de uma variavel ndo-observaga,
Algoritmos de computag&o evolutiva procuram resol- & qual representa a pertinéncia a uma das subpopula-
ver problemas de busca e otimizacéo através da magdes. Espera-se que o algoritmo seja capaz de detectar
nutencéo de sucessivas populacées de individuos, 08 atribuicéo correta dos 6timos globais a subpopula-
quais representam solucdes do problema. Mecanisg0es diferentes, ao mesmo tempo em que captura as
mos bioinspirados de combinacéo e variacdo aplica-dependéncias entre genes.
dos a uma populagéo atual levam a obtencdo de novas Em um outro trabalho recente (Pelikan and Gold-
populacées, permitindo explorar o espaco de busca. berg, 2000) foi aplicado um EDA univariado — o
No sGA (Holland, 1975) os mecanismos de re- qual assume independéncia entre os genes — a proble-
combinag&o consistem na aplicagcdo de operadores ggnas multimodais simétricos, adotando o algoritmo de
néticos, como cruzamento e mutacio, diretamente soagrupamento particional k-médias como mecanismo
bre a codificacdo dos individuos. Ao contrario, os de manutencéo de diversidade.
chamados algoritmos de estimacédo de distribuicdo O potencial beneficio proposto por estes traba-
(EDAs) seguem também a abordagem evolutiva, po-lhos é o de controlar e evitar a possibilidade de cru-
rém a etapa da geracdo da nova populacéo é diferenteamento entre subpopulac¢des, alegando que esta abor-
do sGA. Nos EDAs, os individuos novos séo geradosdagem gera frequientemente individuos inferiores em
a partir de uma distribuicdo conjunta de probabilida- termos dditness Por outro lado, sabe-se que a combi-
des, obtida a partir de individuos selecionados anteri-nacao criteriosa da informagé&o contida em individuos
ormente. diferentes pode promover uma efetiva exploragéo do
O histérico da evolucdo dos EDAs levou a con- espago de busca.
fianca em modelos de probabilidade sucessivamente  Na préxima secéo um trabalho recente é revisado,
mais flexiveis e complexos, até se atingirem, no es-o qual propde-se a realizar esta exploracao, efetuando
tado da arte, algoritmos que se baseiam na indu¢éo dadequadamente a combinagé&o entre subpopulagdes di-



ferentes, e evitando etapas computacionalmente caras 1.

de aprendizado ao longo do processo.

3 Um algoritmo de computac¢éo evolutiva
baseado em agrupamentos

O algoritmo ¢-PBIL procura resolver os problemas

da manutencéo de diversidade e do aprendizado de li-
gacao através da adogédo de um mecanismo principal
baseado no agrupamento dos individuos e na combi-
nacado da informacéo adquirida através destes agrupa

Inicializacda Gerar uma populacgéo inicia
aleatéria de tamanhdyy, calcular ofitness
dos individuos e selecionar apenas\os <
Ny melhores.

Aprendizado Aprender agrupamentos
partir da populacéo. Para cada cluster,
vetor (PV) de proporcdes binomiais é o
tido. Duas matrizes sdo calculadas: u
para as proporcods = (7r;,7) € outra para
as medidas de informagat = (i ;).
Geracao de individuoGerar um novo in-

1

um
b-
na

mentos (Emmendorfer and Pozo, 2007). A figura 1 dividuoH, escolhendo aleatoriamente entre
mostra o pseudocédigo do algoritmo. 0s §eQU|ntes procedlment(_)s: (i) gerar umiin-
©-PBIL é um EDA que segue uma arquitetura in- dividuo amostrando a partir de um dos PYs,
cremental, onde um Unico individuo é gerado a cada ou: (ii) aplicar recombinagdo entre PV's de
iteracdo, em oposicdo & abordagem mais comum da dois pais, utilizando a informacéo eiti, e
adocado de uma sucess&o de etapas claramente definj- entdo amostrar a partir do novo PV tempo-
das do processo evolutivo, chamadas de “geracdes”. rario para gerar o novo individuo.
Um nGmerok de agrupamentos é mantido e continu- Selecao Calcular ofitnessdo novo indivi-
amente atualizado. Sempre que um novo individuo duoH, Fy. SeH ndo € inferior ao pior in+
é gerado, ele substitui o pior individuo na populacdo dividuo da populagéo, entdo apagar este pior
(desde que fitnessdo novo individuo é maior ou igual individuo e inseriri na populagdo. Casp
ao do antigo) e, na seqiiéncia, as hipéteses de agrupa- contrario, 0 novo individuo € descartado.
mento e modelos probabilisticos para cada subpopu- Atualizar os agrupamentos e as matrides
lacdo séo atualizados, refletindo esta alteragédo na po- ew.
pulacdo. Cada agrupamento define uma subpopulagag Repetir passos 3 a 5 enquanto critérios de

€, como apenas variaveis binarias sao admitidas, en-

convergéncia nao forem satisfeitos.

tdo os modelos probabilisticos para as subpopulacdes
correspondem a proporcdes binomidis= (7r;,) que
denotam a proporc¢éo de individuos que tem o valor
para cada gengem cada subpopulacdoCada sub-
populacdo tem associado um vetor de probabilidade
(PV) 7; .. O critério de parada é a perda da diversi-
dade nos PVs: o algoritmo termina quando todos os
7;,;S saturam (atingem algum valor maior que&5

ou menor qué, 05).

Figura 1: Pseudocddigo do algoritmpePBIL

§3ara guiar esta escolha, de modo a buscar sempre o
pai mais informativo, é adotada uma meditlg;, que
avalia o quanto o agrupameni@ informativo para

a distribuicdo do geng. Esta é a diferenca entre a
entropia da distribuicdo do geneantes e depois de

~ oo . observar o cluster.
A geracdo de um novo individuo segue aproxima- . ~ -
Um mecanismo de perturbacdo dos PVs foi adi-
damente 0 mesmo processo comum a outros EDAs. . . .
: . : cionado, de modo a incrementar a busca local, permi-
No nosso caso, existem dois procedimentos para a ge:. .
~ S o tindo que um certo alelo seja gerado mesmo quando
racdo de um individuo: um, mais simples, que parte da ~ . o
. . a proporcao esteja saturada indicando o alelo comple-
escolha de um dos PVs de modo proporcionafitao . ~
mentar. Para isso, a proporgéo de 1s em um gene para

nessmeédio dos individuos, e gera um novo individuo os individuos de um agrupamento pode ser obtida atra-
amostrando a partir do PV escolhido. O outro procedi- vés do estimador de Wilson (Agresti and Coull, 1998):

mento busca obter um novo individuo que é resultado
do cruzamento de duas subpopulagfes existentes.
Este mecanismo de cruzamento entre subpopula-
¢Oes € a principal caracteristica dePBIL, que o di- ao invés do estimador de méaxima verossimilhanca
ferencia dos demais EDAs que também se preocupanfmédia amostral). O parametpg determina a proba-
com esta questédo da manutencao de diversidade. Esteilidade de aplicagcdo do estimador de Wilson a cada
mecanismo permite a combinacéo da informagéo rele-novo individuo gerado.
vante de dois PVs, procurando sempre manter a por-  Um outro recurso visa favorecer a resolucao de
¢do mais informativa de cada “pai”. A probabilidade problemas hierarquicos e com blocos construtores so-
de realizar este tipo de cruzamento a cada novo indi-brepostos. Para isto, sdo mantidas sempre duas hipote-
viduo gerado € determinada pelo paramegtro ses de agrupamento: a atual e uma, anterior, que tenha
Neste processo, dois agrupamentos pdieu B apresentado a melhor performance em termos de nu-
— sédo escolhidos, aleatoriamente e proporcionalmentanero de individuos gerados e aceitos. Com isso, blo-
ao fitnessmédio. O novo individuo é gerado a par- cos construtores detectados anteriormente sdo manti-
tir de um PV temporario, o qual é criado copiando-se dos e utilizados por um periodo de tempo mais longo
proporcdes de um dos pais, escolhendo sempre quatio processo evolutivo. A probabilidade de aplicacdo
pai vai fornecer cada posi¢dalo PV —7 4 ; ou7p ;. de uma hip6tese anterior a cada novo individuo gerado

(total_de_uns + 2)/(total_de_individuos + 4)



€ controlada pelo parametpg,y. A codificacao adotada é baseada em um vetor binario
Em relacdo aos parametros do algoritmo, trés de-onde cada gene representa o rétulo da particdo de um
les ndo possuem valdefault tamanho da populagdo no6 do grafo: 0 ou 1. Uma solugéo factivel & aquela
inicial Ny, tamanho da populacéo de trabalNg, e em que o nimero de genes em 1 é igual ao ndmero
ndmero de clusterks. de genes em 0, ja que os conjuntos devem ter tama-
Para trés outros parametros, foram ajustados va-nhos iguais. O particionamento de grafos é um pro-
lores default através de investigacdo empirica, mos- blema potencialmente multimodal, devido a eventuais
trada na figura 2. Adotamos trés problemas-teste co-regularidades na prépria estrutura do grafo e também
nhecidos na literatura: se e somente se hierarquicalevido a codificacdo do problema, ja que a rotulagem
(HIFF) misturado (Watson et al., 1998), armadilha com 1 ou com 0 é indiferente.
concatenada-5 (Pelikan et al., 1999) e particionamento  E possivel perceber que a geragéo de um novo in-
de grafos (Pefia et al., 2005), com tamanhos de ins-dividuo ndo é uma operacgéo fechada sobre este con-
tancia 64, 50 e 42, correspondendo respectivamentgunto de possiveis solucées, logo um operador de re-
as instancias Pshuff64, Ptrapfive50 e Pcatring42 (aparacéo foi adotado nos experimentos realizados aqui,
mesma gque em Pefia et al. (2005)). O namero de 6ti-bem como em Pefia et al. (2005). Este operador é apli-
mos globais varia entre as instancias: Pcatring42 aprecado sempre que existe desequilibrio entre 1s e 0s no
senta 6 6timos globais, enquanto Ptrapfive50 possuindividuo gerado. Um dos genes que possua o valor
um Unico e Pshuff64 possui 2. Os demais pardme-majoritario (0 ou 1) é escolhido aleatoriamente e in-
tros foram, para esta avaliagéo, ajustados em valoresertido, e 0 processo repete até que a diferenca esteja
que foram empiricamente verificados como sendo pro-corrigida.
ximos aos minimos necessarios para a resolugéo de  As instancias verificadas neste trabalho sdo as

cada problema. Assim, foram ajustadés = 3.000, mesmas consideradas em Pefia et al. (2005): Pgrid16,
N, = 300 e k = 15 para Pshuff64 e Ptrapfive50 e Pgrid36, Pgrid64, Pcat28, Pcat42, Pcat56, Pcatring28,
Ny = 2.500, N,, = 250 ek = 10 para Pcatring42. Pcatring42, Pcatring56 e Pcatring84, com nimero de

A mudanga em cada um dos parametros pode cauétimos globais variando entre 2 e 6 e o nimero de nds
sar efeitos significativos no comportamento do algo- variando entre 16 e 84.
ritmo. Valores extremos paya,q € p. claramente fa- Uma comparac&o entre PBIL e UEBNA é des-
zem a performance reduzir para todos os problemassrita agora. UEBNA é um algoritmo baseado no
testados. Ja o incremento @g, por sua vez, pa- aprendizado ndo-supervisionado de redes Bayesianas,
rece exercer impacto negativo sobre a velocidade dejue se mostrou competente na resolugdo de problemas
convergéncia. Por outro lado, este mesmo parametraje otimizagdo multimodais (Pefia et al., 2005), apre-
parece exercer influéncia positiva sobre a efetividade,sentando efetividade e eficiéncia superiores quando
principalmente para a instancia Pshuff64. comparado ao outros algoritmos importantes como o
Analisando os resultados, e observando que valo-EBNA, que é baseado no aprendizado supervisionado
res extremos para os trés parametros testados demonge redes Bayesianas.
tram ser indesejaveis, entdo se fixaram os valdees Todos os resultados para o UEBNA apresentados
fault parape, powa € p. todos em50%, os quais re-  aqui foram extraidos de Pefia et al. (2005). Dez roda-
presentam um compromisso de eficiéncia e efetividadeyas independentes de cada algoritmo sdo executadas
razoavel para todos os problemas testados. Entretantgyara cada instancia. O conjunto de valgres- 0, 50,
a avaliacdo marginal dos parametros que levam a efepold = 0,25 ep, = 0,75, encontrados na secdo 3,
tividade méxima para alguns problemas leva a consi-g¢ mantido para as 10 instancias na avaliacigdo
derar também o conjunta. = 0,50, poia = 0,25 PBIL . Além disso, o tamanho da populacéo incial
epw = 0,75 embora se perceba, nos graficos da fi- n; = 4.000 é o mesmo valor adotado para o UEBNA.
gura 2, que valores maiores parapodem levaraum  Adicionalmente, o tamanho da populacéo de trabalho

incremento no nimero de avaliagGeditteesgealiza- é N, = 400 e o valor dek é obtido, assim como
das. em Pefia et al. (2005), de modo a maximizar a perfor-
mance do algoritmo, sendo selecionado do intervalo
4 Avaliagdo Empirica k€ [2,3...20].

Atabela 1 resume os resultados das comparacdes.

O objetivo desta sec¢éo é apresentar uma avaliagdo emAs linhas diferenciam cada problema e algoritmo, e as
pirica do algoritmap-PBIL resolvendo um problema colunas mostram resultados de estatisticas sobre os ex-
de otimizacdo combinatdria multimodal bastante co- perimentos realizados. As informacg6es reportadas no
nhecido; o particionamento de grafos. formato médiat desvio padréosg) sdoOt. e Av, que

O objetivo do problema do particionamento de correspondem, respectivamente, ao nimero de 6timos
grafos em duas partes (ou bissecdo) é o de dividir oencontrados e o nimero de avaliagdefitdessefetu-
conjunto de nés de um dado grafo em dois conjuntosadas.
de igual tamanho, de modo que o nimero de vértices  E possivel perceber que, para todos os problemas,
entre os conjuntos seja minimo. fllhessde uma so- o algoritmo p-PBIL é capaz de obter convergéncia
lucéo é calculado como o nimero total de nds menospara todos os 6timos globais com grande vantagem em
0 numero de vértices conectando os dois conjuntostermos de eficiéncia, ou seja, ap6s um ndmero consi-
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Figura 2: Verificagdo empirica da sensibilidade,@#®BIL a trés parametrgs. (probabilidade de cruzamento),
poia (probabiliade de usar hipoteses antigas de agrupamert) afprobabilidade de usar o estimador de Wil-
son), mostrando o nimero médio de 6timos globais encordmadaantidos e o nimero médio de avaliacfes de
fithessaté obter convergéncia. Cinco valores de cada parametro2®%, 50%, 75% e 100%) séo considerados
em cada linha. Onde nédo estiver explicito, deve-se assisninloresdefaultpara os parametrgs. = 50%,

pw = 50% andp,;q = 50%. Cada ponto representa a média de 10 rodadas independertig®dtmo (replica-
¢Oes). As linhas nos graficos sao resultado de interpoksgliee Sempre que o nimero médio de avaliagGes de
fithnessexcede 100.000 as estatisticas para o nimero de 6timossdobeu respectivo ponto e segmento de linha
nao sdo mostrados no grafico.



Tabela 1: Efetividade e eficiéncia dePBIL, comparadas a do UEBNA para 10 instancias do probleena d
bissecao de grafos. Um total de 10 rodadas independentdgatitrao sdo executadas para cada problema,
sendo que todas as rodadas reportadas atingiram pelo nrarmsau(étimo global).

Problemd EDA Ot.+sd Avtsd Problema EDA Ot.+sd Avtsd
Pgrid16 UEBNA k =4 |2,0:0,0 514002366 | Pcat56 UEBNA Lk =4 [2,0£0,0 964002366
(2 picos) | ¢-PBILk =5 [2,0£0,0 10126-606 | (2 picos) | ¢-PBILk =10 |[2,0£0,0 461514362
Pgrid36 UEBNA k£ =2 |2,0£0,0 856088462 | Pcatring2§ UEBNA k£ =2 [4,0+£0,0 54708949
(2 picos) | ¢-PBILk =5 [2,0£0,0 28963-10754| (4 picos) | ¢-PBILk =5 |4,0£0,0 12694853
Pgridé4 | UEBNA k =4 |2,0+0,0 1249063479 || Pcatring5§ UEBNA k£ =8 |3,8+0,4 964061897
(2 picos) [ @-PBILk = 10| 2,0£0,0 64245%10999| (4 picos) | »-PBIL k = 10 | 3,9£0,3 4883&12115
Pcat28 UEBNA k=2 |2,0£0,0 571062846 | Pcatringdd UEBNA Lk =6 |5,9+0,3 757003302
(2 picos) | ¢-PBILk =5 [2,0£0,0 14313%#1299 | (6 picos) | ¢-PBILk =15 |6,0£0,0 323611513
Pcat42 UEBNA k=2 |2,0£0,0 7390@-1449 | Pcatring84 UEBNA k = 10|4,8+0,8 1210063162
(2 picos) [ @-PBILk = 10| 2,0£0,0 29714:3644 | (6 picos) | »-PBIL k = 20 | 5,7£0,7 8453%9300

deravelmente menor de avaliacdesfitieess Além Emmendorfer, L. and Pozo, A. T. R. (2007). Otimiza-

disso, para problemas maiores, existe também van- ¢do multimodal através de computagéo evolutiva
tagem em termos de nimero de 6timos encontrados. e analise de agrupamentdsjais do VI Encon-
Para Pcatring56 e Pcatring42, por exemplo, existe li- tro Nacional de Inteligéncia ArtificiaRio de Ja-
geira vantagem para-PBIL enquanto que, para Pca- neiro, Brasil.

tring84, o algoritmap-PBIL atinge um resultado con-
sideravelmente superior, 0 que permite supor gue
PBIL possua escalabilidade mais adequada que a de
seu competidor. Em Emmendorfer and Pozo (2007)

uma comparacao semelhante foi conduzida onde o

PBIL foi rodado com o conjunto de parametis-  y5)1ang, J. H. (1975)Adaptation in natural and artifi-
fault e sem o operador de reparacdo. La a vantagem cial systemsUniversity of Michigan Press, Ann

Harik, G. R. (1997)Learning gene linkage to efficien-
tly solve problems of bounded difficulty using ge-
netic algorithms PhD thesis, University of Mi-
chigan.

do p-PBIL em relacdo ao UEBNA néo se mostrou tao Arbor, M.

evidente quanto aqui, principalmente para instancias

maiores. Mahfoud, S. W. (1995)Niching methods for genetic
E importante ressaltar quesPBIL consegue re- algorithms Doctoral dissertation, University of

sultados adequados com populacdes relativamente pe-  lllinois at Urbana-Champaign, Urbana, USA.

guenas, e com a complexidade computacional relacio-

nada a atualizac&o do k-médias, que é menor que a gcQueen, J. (1967). Some methods for classification
aprendizado de redes Bayesianas and analysis of multivariate observatioRsoce-

edings of the fifth Berkley symposium on Mathe-
matics, Statistics and Probabilitpp. 281—-296.

5 Conclusao ] )
Pelikan, M. and Goldberg, D. E. (2000). Genetic al-

Verificou-se que um EDA bastante simples, o qual gorithms, clustering, and the breaking of sym-

confia basicamente num esquema de combinacdo en- ~ Metry,Parallel Problem Solving from Nature VI
tre agrupamentos para explorar o espaco de busca, & PP 385-394.

capaz de resolver adequadamente um problema glopgjikan, M., Goldberg, D. E. and E.Cantu-Paz (1999).
balmente multimodal, dispensando a ado¢&o de mode- BOA: The bayesian optimization algorithio-

los probabilisticos mais complexos ou de etapas com- ceedings of the Genetic and Evolutionary Com-

putacionalmente custosas no processo de otimizaco. putation Conference (GECCO-9@)p. 525-532.
Outras classes de problemas devem ser abordadas

em trabalhos futuros, de modo a verificar até que pontoPefia, J., Lozano, J. and Larrafiaga, P. (2005). Globally

a metodologia proposta, implementada na forma no multimodal problem optimization via an estima-
algoritmo p-PBIL, pode ser uma alternativa viavel e tion of distribution algorithm based on unsuper-
geral para computacéo evolutiva. vised learning of bayesian networlsyol. Com-
put.13(1): 43-66.
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