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Resumo

Algoritmos de Estimacao de Distribuicao compdem uma frente de pesquisa em Computacao
Evolutiva que tem apresentado os resultados mais promissores principalmente para lidar com
problemas complexos de larga escala. Nesse contexto, destaca-se o Algoritmo de Otimizacao
Bayesiana (BOA) que usa um modelo probabilistico multivariado. Baseado neste, este trabalho
propde um novo algoritmo chamado de Otimiza¢do Bayesiana com Detec¢do de Comunidades
(OBDC) que utiliza um algoritmo de deteccdo de estrutura de comunidades para melhorar o
modelo multivariado (utilizado para orientar as operagdes de reproducao desse tipo de algoritmo
evolutivo). Este documento detalha o funcionamento de uma implementacao do algoritmo pro-
posto e mostra experimentos com resultados favordveis, que mostram a viablidade de se utilizar
técnicas de detec¢do de comunidades para melhorar o modelo estatistico usado em EDAs.
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Capitulo 1

Introducao

A Computacdo Evolutiva € a drea de pesquisa que estuda o desenvolvimento dos Algoritmos
Evolutivos (EAs, do inglés Evolutionary Algorithms). Esses algoritmos baseiam-se na teoria da
evolucdo natural das espécies. Com o objetivo de encontrar uma solucdo adequada para um
problema em computacdo, individuos de uma populacdo representam solucdes candidatas a
resolverem o problema. Uma func¢do de avaliacdo - capaz de retornar o quao boa € uma solucao
- é utilizada para selecionar os individuos mais aptos. Pela combinac¢ao das solucdes mais aptas
selecionadas geram-se novo individuos. Esses compdem uma nova populagcdo, completando
uma etapa evolutiva chamada de geracdo. A cada nova geragdo, existe uma tendéncia de que

solucdes melhores sejam encontradas.

Embora baseados nesta simples ideia, EAs cresceram em diversas dreas da engenharia e
ciéncias por mostraram-se capazes de resolver de forma eficiente problemas complexos. Como
exemplo das diversas dreas de aplicacdo nas quais EAs obtiveram sucesso, encontram-se siste-
mas de redes elétricas (Mansour et al., 2010; [Hadi e Rashidi, 2005), robética (Simoes e Barone,
2002; [Teo et al., 2008)), projetos de redes (Lima, 2009; Rajagopalan et al., 2008)), jogos (Cro-
como, 2008; Baba e Handa, 2007), predi¢do de estruturas de proteinas (Lima, 2006; Cotta,
2003)) entre outras.

Os EAs que se tornaram mais conhecidos foram propostos por Holland em 1975 (Holland,
1975), chamados Algoritmos Genéticos (GAs, do inglés Genetic Algorithms). GAs utilizam
operadores reprodutivos como crossover € mutagdo, que combinam solugdes duas a duas e al-
teram pontualmente solucdes existentes, respectivamente, formando as solu¢des que compdem
a nova populacdo. Esse método obteve resultados relevantes em diversos problemas (Ogata,
2006; Moura et al., 2010; |Pessin et al., 2010), difundindo esses algoritmos.

Embora GAs apresentem sucesso para uma grande variedade de problemas, pesquisadores
comegaram a deparar-se com casos em que a eficiéncia atingida pelos mesmos ndo era sufi-
ciente (Rana e Whitley, 1998; |[Harik et al., 1999). Com o objetivo de superar essas limitacoes,
uma nova classe de EAs tem sido investigada: os Algoritmos de Estimacdo de Distribui¢do
(EDAs, do inglés Estimation of Distribution Algorithms). Segundo estudos, os EDAs apresen-
tam desempenho bastante superior ao dos EAs convencionais quando aplicados em varios tipos
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de problemas complexos (Goldberg, 2002). Contrariamente aos GAs, que em geral combinam
solucdes duas a duas por meio do crossover, a ideia principal dos EDAs € a de construir um
modelo probabilistico baseado nas solugdes existentes na populagdo e, entdo, gerar as novas
solucdes a cada geragdo a partir das informacdes captadas pelo modelo. O uso do modelo pos-
sibilita focar nas formas de combina¢do de solugdes que sdo mais promissoras, aumentando
significativamente a capacidade de solu¢ao de um EDA em relagdo a um EA convencional.
Dessa forma, o desempenho de um EDA ¢ diretamente dependente da qualidade do modelo
probabilistico gerado.

O Algoritmo de Otimizacdo Bayesiana (BOA, do inglés Bayesian Optimization Algorithm)
(Pelikan et al., 1999) é um exemplo de um EDA bem sucedido, talvez o mais bem sucedido
considerando-se a quantidade de problemas complexos que tem resolvido. Esse algoritmo
utiliza redes Bayesianas (Niedermayer, 2009) para montar o modelo probablistico utilizado.
Proposto em (Pelikan et al., 1999), o BOA aparece resolvendo dificeis problemas deceptivos
linearmente separaveis (PDLSs) (PDLSs compdem classes de problemas dificeis em que os me-
lhores EAs convencionais ndo conseguem resolver adequadamente). Recentemente, variacdes
nesse algoritmo tém sido utilizadas para resolver problemas deceptivos hierdrquicos (mais difi-
ceis que os PDLS) (Pelikan e Goldberg, 2001} |Pelikan et al., 2005) mostrando-se capazes de
resolver dificeis problemas da literatura, como o Isis Spin Glasses e problemas MAXSAT (Pe-
likan e Goldberg, 2003), sendo este ultimo apontado por pesquisadores como exemplo tipico de

problemas para os quais GAs ndo apresentam desempenho satisfatorio (Rana e Whitley, 1998)).

Neste trabalho € proposta a criacdo de um novo EDA, a partir da modificacdo do BOA. O
ponto inovador da técnica proposta é o de investigar algoritmos de detec¢do de comunidades
em Redes Complexas (Newman e Girvan, 2004) para criar melhores modelos probabilisticos de
uma populagdo para EDAs. Os algoritmos de deteccdo de estruturas de comunidades possuem
como finalidade encontrar unidades comportamentais e funcionais e, desta forma, identificam as
varidveis relacionadas em nosso problema, possibilitando a cria¢cdo de um modelo probabilistico
mais representativo de um certo conjunto de solucdes. Com isso, pode-se gerar EDAs capazes

de resolver problemas mais dificeis computacionalmente e de forma mais eficiente.

Este documento encontra-se organizado como descrito a seguir: o Capitulo [2] apresenta
os principais conceitos relacionados a EDAs e explica o BOA. No Capitulo |3| sdo explicadas
técnicas de deteccdo de comunidades, e a técnica implementada é descrita. No Capitulo ] o
algoritmo OBDC proposto é explicado. O Capitulo [5|mostra os experimentos realizados, assim

como os resultados. Finalmente, o Capitulo [6] apresenta as conclusdes do trabalho.



Capitulo 2

Algoritmos de Estimacao de Distribuicao

Este Capitulo apresenta os principais conceitos relacionados com EDAs, bem como o es-
tado da arte sobre esses algoritmos. A Secdo [2.1|apresenta conceitos fundamentais sobre EAs.
A Secdo [2.2] introduz o conceito de Blocos de Construgdo (BBs, do inglés Building Blocks) e
ideias importantes para compreender o funcionamento dos EDAs. Por sua vez, esses algoritmos
sdo explicados na Secdo Por fim, a Se¢do[2.4|explora o EDA no qual se baseia o algoritmo
proposto: o Algoritmo de Otimizacao Bayesiana (BOA, do inglés Bayesian Optimization Algo-
rithm).

2.1 Algoritmos Evolutivos

Os EAs sdo baseados em aspectos presentes na Teoria da Evolucdo Natural das Espécies
(Darwin, 1859, 2004). Basicamente, dado um conjunto inicial de solu¢des, chamado de po-
pulacdo, este tende a evoluir até convergir para solucdes aceitaveis. Tal tarefa é realizada por
operadores de evolucao que, em geral, correpondem a dois procedimentos: recombinacdo e
mutacdo (Goldberg, 1989). Esses operadores sdo aplicados a cada elemento da populacdo, os
quais sdo denominados de cromossomos (também conhecidos como individuos). Um cromos-
somo pode ser representado por um array de simbolos (por exemplo: array bindrio). Cada
array ¢ tratado como se fosse o proprio individuo. Em geral, cada elemento do cromossomo,
chamado de gene, corresponde a uma caracteristica (ou varidvel) do problema. Quando um ar-
ray € decodificado ("traduzido"), o resultado € uma possivel solu¢do para um problema. Assim,
cada novo array equivale a uma nova solu¢do proposta. Em linhas gerais, um EA possui os

seguintes passos:
1. E criada uma populacdo inicial;

2. Avaliam-se as solugdes da populacdo atual, através de uma funcdo de aptidao, que atribui

a cada soluc@o uma pontuagdo indicando o quao adequada € a mesma;

3. Aplica-se um procedimento de selecdo para escolher os individuos a serem usados na

criacdo das novas solucdes que irdo compor a populacgio;

3
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4. A partir da utilizagcdo de operadores de reproducdo, as solugdes selecionadas no Passo 3

sdo utilizadas para criar uma nova populacdo de solugdes;

5. Retorna ao Passo 2, executando o algoritmo repetidamente (de forma iterativa) até que

alguma condi¢do de parada seja atendida.

No passo 1, a populacdo criada inicialmente é normalmente aleatéria. No entanto, € pos-
sivel incluir solu¢des com "bias"de caracteristicas esperadas serem mais adequadas, caso exista
conhecimento prévio sobre o problema sendo otimizado. No passo 2, € utilizada uma funcao
de aptiddo para avaliar cada solugdo existente na populacdo. Dessa forma, a cada solugdo é
atribuida uma pontuagdo chamada de fitness. No passo 3, um mecanismo de sele¢do € utilizado
para escolher os individuos usados na criacdo de novas solugdes que irdo compor a proxima

geracdo. Abaixo, encontram-se explicados alguns desses mecanismos (Jong, 2006):

e Selecao Proporcional: Cada individuo possui uma probabilidade de ser selecionado re-
lativa a seu proprio fitness, definida por f;/ f,o,, €m que f; € o fitness da prépria solugao
e e fpop € a soma de todos os fitness da populagdo. Com base nessa probabilidade, sdo

selecionados todos os individuos necessarios para o préximo passo do algoritmo;

e Torneio de j individuos: Sao sorteados, com igual probabilidade, j individuos da po-
pulacdo. O individuo selecionado é o que possui maior fitness entre os sorteados. O
processo € repetido até que todos os individuos necessarios para o proximo passo sejam

selecionados;

e Selecao por truncamento: Sio selecionados os w individuos de maior fitness, sendo w

o nimero de individuos necessarios para o préximo passo do algoritmo.

Durante o passo 4, sdo utilizados mecanismos de reproducdo. A seguir, encontram-se expli-

cados dois dos mecanismos mais comuns: operadores de recombinagdo e de mutacao.

Operadores de recombinacio: Sio responsdveis pela criagdo de novas solugdes a partir
da combinag¢do de dois ou mais individuos selecionados. Um exemplo de operador de recombi-
nacdo € o crossover de 1 ponto, o qual gera novas solugdes a partir de dois individuos seleciona-
dos e da definicdo aleatéria de um ponto de corte, quebrando o cromossomo (array) em duas
subcadeias. As solucdes resultantes sdo a permutagdo das subcadeias definidas por este ponto
entre os individuos selecionados. A Figura [2.1]ilustra este processo para cromossomos que sao

arrays de 6 bits.

Outros operadores de recombinacdo podem ser encontrados. Dentre os mais comumente
usados, podem ser destacados: o crossover de dois pontos, em que dois pontos de corte sdo
definidos ao invés de um, trocando-se o trecho entre esses pontos; e o crossover uniforme, em
que cada gene possui uma dada probabilidade de provir de uma das duas solugdes selecionadas
(Béck et al., 2000).

Mutacao: A mutagdo € responsavel por inserir modificagdes em um ou mais genes de

uma solucdo que ird compor a proxima geracdo. Diversos operadores de mutagdo podem ser
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Ponto de corte

h
7 1 ] 1 110 0
Selecionados v
sl o|1]o|1]1]o0
1o fof1f1]o0
Resultantes
sl o|1f1]1|le]o

Figura 2.1: Exemplo de crossover de 1 ponto.

encontrados na literatura (Jong, 2006; Fogel, 2005). Cada gene possui uma probabilidade, de ter
seu valor alterado. Essa probabilidade é chamada de taxa de mutacdo. A forma como o valor
¢ modificado depende da representacdo do cromossomo. Se 0s genes sdo representados por
valores reais, um possivel operador de mutag¢do pode adicionar ao gene um valor obtidao com
base em uma distribuicdo probabilistica (Bick et al., 2000). Para solugdes representadas por
valores bindrios, um operador de mutac¢do pode inverter o valor de um bit. A Figura[2.2]ilustra
um exemplo de mutacdo em uma solu¢d@o representada por um array bindrio. O Algoritmo

mostra o pseudocodigo tipico de um EA.

Gene mutado

[

Solugao original [ 0 | 1

0
v
1

Solucéo resultante >{ 0 | 1

Figura 2.2: Exemplo de mutacdo em um array bindrio.
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Algoritmo 1: Um Algoritmo Evolutivo.

1 InicializaPopulagdo(F,);

// avalia a aptiddo dos individuos da populagéo F,

[

AvaliaPopulacao(F,);

3 enquanto critério de parada ndo atingido faca

// incrementa o contador da geracdo

4 | g=g+l;

// seleciona os individuos para a geracdo dos
descendentes

5 S = Selecao(F,-1);

// sdo aplicados os operadores reproducdo sobre S,
gerando a nova populacao

6 P, = Reprodug¢ao(5);

// avalia a aptiddo dos individuos da populacéo

7 Avalia(Fy);

s fim

Atualmente, existem diversos tipos de EAs, sendo os primeiros tipos chamados de EAs
candnicos. Sao EAs candnicos: GAs, (Goldberg, 1989), Estratégias Evolutivas (Beyer e Arnold,
2001) e Programacdo Evolutiva (Back, 1996). Desses, os mais difundidos academicamente
sdo os GAs, que sdo encontrados com eficientes resultados em diversos trabalhos na litera-
tura (Ogata, 2006; Moura et al., 2010; Pessin et al., 2010). Em estudos recentes os EDAs tém
mostrado resultados significativamente melhores que os GAs convencionais para diversos prob-
lemas complexos (Goldberg, 2002)). A Secéo [2.3] explica o funcionamento desses algoritmos,
mas antes, a Sec¢do [2.2] introduz conceitos importantes para se entender a questdo central que

motiva o desenvolvimento de EDAs.

2.2 Blocos de Construcao e Problemas Dificeis

Ao se analisar a dificuldade de problemas, € preciso verificar como essa varia em escala, isto
é, com o crescimento do tamanho do problema. E importante caracterizar também o tamanho
do espaco de busca. Isso depende nao somente do nimero de varidveis do problema, como em
geral é apresentado em andlises de complexidade computacional, mas também da cardinalidade
das varidveis. Por exemplo, ao trabalhar com varidveis bindrias, tem-se um espaco de busca de
tamanho 2", onde n € o nimero de varidveis. Assim, para varidveis y-drias, o espaco de busca

possui tamanho x".

Embora o tamanho do espaco de busca seja um fator muito importante para se determinar a
dificuldade de um problema, limitantes superiores de complexidade significativamente menores

que X" podem ser encontrados. Em (Goldberg, 2002) € verificado que dois fatores muito im-
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portantes sdo: A quantidade m de Blocos de Constru¢do (BBs, do inglés Building Blocks) e o
nimero k de varidveis que compdem cada BB.

Para ilustrar a importancia desses fatores, considere trés problemas distintos, representados
na Figura [2.3] todos referentes a um conjunto de 5 varidveis bindrias (5 bits). Os problemas
ilustrados siao dados por fun¢des unitdrias, o que significa que a entrada para a fungdo é um valor
u que corresponde a quantidade de varidveis bindrias que possuem o valor "1’. Os problemas

sd0 os seguintes:

1. Problema UmMax (Goldberg, 2002): consiste em maximizar a quantidade de varidveis

iguais a 1. O fitness € a quantidade de varidveis com valor 1;

2. Problema de senha: fitness é 0 para todas as solucdes, exceto para o caso em que todas as

variaveis sdo 1, para o qual o fitness possui valor 5;

3. Problema armadilha (Goldberg, 2002)): o fitness cai com o aumento de u, exceto para
0 maior u que possui o valor de fitness mdximo como, por exemplo, a seguinte fungdo

armadilha de 5 bits:

4—u seu <H,

ftrapb(u) = o (2.1)
5 caso contrario.
Problema UmMax Problema de Senha Funcdo Armadilha
B 8 5
5 5 5
4 4 4
& a &
[11] 3 @ 3 @ 3
£ £ £
ic 2 o s
1 1 1
a 0m O O O a 0
0 1 2 3 4 5 0 1 2 3 4 5 0 1 2 3 4 5
(a) (b) (c)
Quantidade de bits iguais a 1 Quantidade de bits iguais a 1 Quantidade de bits iguais a 1

Figura 2.3: Problemas de fun¢des unitdrias: (a)UmMazx, (b)Problema de senha, (c)Funcao ar-
madilha.

Ao modificar o valor de um unico bit de entrada no problema UmMax, pode-se saber se a
alteracdo gerou uma solu¢do mais préxima do 6timo global apenas verificando se a alterac@o
aumentou ou diminuiu o fitness. Observe que isso independente do valor de qualquer uma das
outras varidveis. Devido a esse fato, pode-se considerar que cada varidvel €, isoladamente, um
BB. Assim, este problema é composto por 5 BBs de tamanho um, que s@o 5 subproblemas inde-
pendentes. No problema de senha ou no problema de armadilha, para se saber se a modificagao
de um bit gerou uma solucdo mais préoxima do 6timo global, é preciso saber os valores dos
outros 4 bits de entrada. Em outras palavras, os 5 bits sdo dependentes entre si, formando um
BB. Portanto, esses dois problemas possuem um tinico BB de tamanho 5. A partir deste ponto,
é possivel observar que, embora todos os problemas tenham o mesmo espago de busca: 2°. Os

problemas com BBs de tamanho maior sdo mais dificeis.
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No problema UmMax, algoritmos de busca local (Hoos e Stiitzle, 2004) sdo suficientes
para se encontrar o 6timo global do problema (11111). No entanto, para o problema de senha,
qualquer meta-heuristica (Talbi, 2009) é no méaximo tdo eficiente quanto uma busca exaustiva
ou aleatdria, uma vez que ndo existe informacdo em nenhum local do espagco de busca que
possa guiar o algoritmo para o 6timo global (com exce¢do do proprio 6timo global). Por outro
lado, no problema armadilha, h4 informagao. Com isso, meta-heuristicas que utilizem alguma
informacao local para orientar a busca, tendem a orientar a busca para solu¢des com poucos s,
podendo a solugdao 00000 (6timo local da ftrapb dominar a populagdo e impedir a descoberta
do 6timo global (11111). Portanto, para essas metaheuristicas, a informacdo existente € na

verdade desinformacgado, uma armadilha.

Uma forma de construir problemas mais dificeis que o problema armadilha é simplesmente
pelo somatério de subproblemas em que cada um € uma fun¢do armadilha. Como exemplo,
considere um problema composto pelo somatério de 3 funcdes ftrapb. Nesse exemplo, um
cromossomo € formado entdo por um conjunto de 15 bits, os quais sdo particionados em 3
subconjuntos de 5 bits e uma ftrap5 € aplicada a cada subconjunto. O fitness do cromossomo é
a soma dos resultados obtidos para cada ftrapb. Dessa forma, o problema é formado por 3 BBs
de tamanho 5 (k = 5 e m = 3). Como discutido anteriormente, em func¢des armadilha, a busca
dentro de um BB, ¢é induzida para 6timos locais diferente do 6timo global. Uma alternativa
apresentada em (Goldberg, 2002) para vencer as armadilhas é que o processo de busca ndo
ocorra dentro dos BBs, mas entre os BBs. Em outras palavras, parte-se do principio de que a
populacao inicial do algoritmo possua pelo menos uma representacao de cada instancia possivel
de um BB, entdo o operador de recombinacao utilizado ndo mais tem como objetivo combinar as
varidveis do problema, mas sim combinar os BBs existentes na populacdo. Reforga-se que, para
isso, € necessdrio que a populacdo inicial tenha uma grande diversidade de solu¢des provendo
pelo menos uma instancia 6tima de cada BB na populacdo de forma que essas instancias possam

ser combinadas gerando a solu¢@o 6tima do problema.

Foi demonstrado em (Goldberg, 2002)) que a Equag@o [2.2] estima adequadamente o tamanho
da populacao inicial para que essa amostre com alta probabilidade, todas as possiveis instincias
de um BB.

n=x"(kx*In x +1In m), (2.2)

em que n € o tamanho da populagdo, x a cardinalidade das varidveis, k£ o tamanho do BB e m
a quantidade de BBs. Como k£ é expoente positivo na Equacao e os demais termos ndo sao

exponenciais, Xk domina a estimativa de n conforme k cresce.

A Figura [2.4] ilustra como o tamanho da populacdo inicial necessdria para que todas as
possiveis instancias dos BBs sejam representadas na populagdo variam com k e m. As linhas
continuas sdo obtidas pela Equagdo [2.2} enquanto os pontos marcados foram obtidos exper-
imentalmente através dos passos explicados abaixo, reproduzidos a partir dos experimentos
relatados em[2.2
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1. Crie uma populag¢do inicial com 0 individuo;

2. Enquanto houverem instancias ndo representadas de algum BB na populagdo, inclua um

novo individuo aleatorio;

3. Retorne o tamanho da populagdo final (que contém todas as instancias de cada BB).

Cada ponto representado no grafico € obtido para um dado valor de k e de m, e € encontrado
a partir de 30 execugdes dos passos acima, sendo o ponto exibido dado pela média dos resultados
encontrados. Dessa forma, ilustra-se tedrica e experimentalmente como a complexidade de um
problema aumenta conforme k e m aumentam. Além disso, a Figura 2.4 mostra claramente que
o tamanho do BB € o fator mais influente a ser considerado.

No entanto, uma amostra inicial grande (contendo amostras com o 6timo global de cada sub-
problema) néo é o suficiente para que o Gtimo global do problema seja construido. E necessario
identificar previamente quais sdo as varidveis relacionadas que compdem os BBs, para que se
possa combinar instancias de BBs presentes em diferentes individuos ao longo das geragdes até
atingir a combinacdo correspondente ao 6timo global. EDAs que trabalham com esse principio,
sdo explicados na Secdo

10000

k=8 B B O S - S—
?XWZZXX ---- L z X b3 % - - %
i 1000
o
5]
On
©
2
M
o 2] 2] ] b4 b4 1
a
©
=]
Q
= —— q g R 4
=
£
> > 3 >
© > > >
l_

1000
Quantidade de BBs, m

Figura 2.4: Tamanho da populagdo inicial necessdria para que exista pelo menos uma de cada
possivel instancia de um BB.

2.3 Caracteristicas dos EDAs

Um conjunto de individuos (ou solucdes) selecionados (promissores) de uma populacio
pode ser visto como uma amostra de dados, os quais podem ser modelados por uma funcao de
distribuicdo de probabilidades. Essa fun¢dao modela as relacdes entre varidveis presentes nas
solugdes mais promissoras até entdo encontradas. Com essa fun¢do, pode-se amostrar novos

individuos a principio com altos valores de fitness. Dessa forma um modelo probabilistico
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multivariado possibilita gerar individuos com grande probabilidade de terem altos valores de
fitness. Esse € o principio dos EDAs (Larranaga e Lozano, 2001; |Pelikan et al., 2002).

Essa técnica funciona da seguinte forma: inicialmente, gera-se um conjunto de individuos
através de uma func¢do de inicializacdo (normalmente sdo gerados individuos aleatérios). Em
seguida, alguns desses individuos sdo selecionados, como em um EA comum (Ver Se¢do
No entanto, ao invés de gerar novas solugdes por meio de operadores de reproducdo como
crossover e mutagdo, o EDA estima uma distribui¢ao baseada nos individuos selecionados e, a
partir dessa distribuicdo, gera (amostra) novos individuos. Posteriormente, os novos individuos
sdo adicionados a populagdo, substituindo individuos antigos. O processo de sele¢do, estimacao
e amostragem sdo repetidos até que algum critério de parada seja satisfeito. O Algoritmo [2]

mostra o pseudocddigo de um EDA.

Algoritmo 2: Algoritmo de Estimagao de Distribuicao.

// Inicializa o contador de geragdes e a populagdo incial.
1 g=1;
2 InicializaPopulagao(F,);
3 enquanto critério de parada ndo atingido faca
// Avalia a aptiddo dos individuos da populagéo F,.
4 AvaliaPopulacao(F);
// Incrementa o contador da geracéo.
s | g=g+l;
// Seleciona os individuos para a geracgdo do modelo.
6 S = Selecao(F,-1);
// Tendo os individuos selecionados como entrada,
constréi uma modelo M.
7 M = CriaModelo(S);
// Gera a nova populacdo utilizando o modelo construido.

8 P, = NovaPopulacao(M);

9 fim

A diferenca bédsica com relacdo a um EA comum, é que os EDAs substituem a aplicacdo de

operadores reprodutivos pelos seguintes passos:

1. Construcao de um modelo probabilistico que representa de forma sintética os individuos

selecionados;

2. Geracdo de novos individuos baseada no modelo construido.

Note que os EDAs s3o um tipo particular de EA com um procedimento de reproducao
diferenciado. Assim, sob certas condicoes, um EDA poderia ter comportamento equivalente ao
de um EA convencional. Um exemplo é o Compact Genetic Algorithm (CGA), um EDA que
constréi modelos monovariados (supde BBs de tamanho 1) e possui desempenho similar ao de
um GA simples (Harik et al., 1999; Muhlenbein, 1997).
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E importante observar que a constru¢io de um modelo probabilistico pode ndo ser uma
tarefa trivial. Em geral, existe um compromisso entre a qualidade do modelo construido e a
eficiéncia do método de constru¢do do modelo (Pelikan et al., 2002). Assim, pode-se dizer
que um dos grandes desafios de pesquisa na drea de EDA € determinar o método que possui a
melhor relacao entre o custo computacional do modelo e a qualidade do mesmo.

A seguir sdo apresentadas duas linhas importantes de desenvolvimento de EDAs: o Algo-
ritmo Genético Compacto Estendido (ECGA, do inglés Extended Compact Genetic Algorithm)
e 0 BOA. Também € apresentado o Algoritmo Filogenético (PhyGA, do inglés Phylogenetic
Algorithm), e o Filogenético com Evolucao Diferencial (PhyDE, do inglés Phylogenetic Differ-
ential Evolution).

Algoritmo Genético Compacto Extendido:

O ECGA (Harik et al., 2006) busca encontrar as varidveis relacionadas através de um pro-
cesso chamado de linkage learning. Esse método considera que as varidveis relacionam-se em
grupos (BBs) sem que estes sejam sobrepostos, isto €, considera que ndo existe uma ou mais va-
ridveis pertencentes a dois grupos distintos. Uma vez obtido um modelo que representa os BBs
para um problema, € possivel usar operadores reprodutivos competentes (Goldberg, 2002) que
ndo misturam valores de varidveis de instincias de um BB de individuos diferentes ao combinar
duas ou mais solucdes. Observe que, sem o modelo de BBs, o operador de recombinagdo pode
desagrupar combinacdes promissoras de valores de varidveis se o ponto de corte for interno a
um BB, ou seja, pode destruir uma solugéo 6tima de um subproblema (ver Sec¢ao [2.2).

Algoritmo de Otimizacdo Bayesiana:

A ideia central do BOA (Pelikan, 2005; Pelikan et al., 1999)) € a utilizacao de Redes Bayesianas
(BNs, do inglés Bayesian Networks) (Niedermayer, 2009) para representacdo de informagdes
a respeito das dependéncias entre varidveis. As varidveis sao representadas como vértices em
uma rede (um grafo) e a existéncia de uma aresta entre dois vértices significa que o valor de
uma dessas varidveis depende do valor da outra. Em outras palavras, as componentes conexas
(D1estel, 2005) da rede podem ser vistas como BBs. Diferentemente do ECGA, a BN € capaz
de representar sobreposicao de BBs. A partir de uma BN e de individuos selecionados da popu-
lagdo, € possivel gerar novos individuos que irdo compor a nova geragdo. O BOA ¢€ explicado
em mais detalhes na Se¢do[2.4]

Algoritmo Filogenético:

O PhyGA (Vargas e Delbem, 2009) ¢ um EDA cuja ideia € identificar os BBs de um pro-
blema bindrio uma unica vez, e entdo realizar uma busca em cada BB separadamente. Para a
identificacdo dos BBs, € utilizado um algoritmo de clustering, denominado Neighbor Joining
(Saitou e Nei1, 1987). Este algoritmo é também utilizado na biologia, para a constru¢do de ar-
vores filogenéticas (Felsenstein, 2003). Apds a identificagdo dos BBs, o PhyGA realiza uma
busca exaustiva em cada BB para compor a solugao final.

Filogenético com Evolucao Diferencial:

O PhyDE € uma extensdo do PhyGA que utiliza 0 EA chamado Evolugdo Diferencial (DE,

do inglés Differential Evolution) para encontrar os valores 6timos para os BBs, ao invés da busca



2.4. ALGORITMO DE OTIMIZACAO BAYESIANA 12

exaustiva utilizada pelo PhyGA. O algoritmo em questdo vem apresentando bons resultados
para problemas com BBs grandes, tendo resolvido problemas com BBs de tamanho 8 (k = 8),
enquanto algoritmos da literatura normalmente tratam problemas com £ < 6 (Harik et al., 2006;
Pelikan et al., 1999).

2.4 Algoritmo de Otimizacao Bayesiana

O BOA utiliza um modelo complexo que pode identificar relacionamentos de ordem n entre
os genes da populacdo, em que n € o nimero de varidveis do problema. Um grande desafio
desses algoritmos € justamente encontrar o melhor modelo que represente o conjunto de indi-
viduos selecionados da populagdo, com o menor custo computacional possivel (Emmendorfer,
2007). A Secgao[2.4.2]explica um procedimento para a criagdo de BNs.

O BOA, proposto em (Pelikan et al., 1999), utiliza BNs para modelar as solu¢des promisso-

ras e, consequentemente, orientar a exploragdo do espago de busca. De maneira simplificada, a
Figura[2.5]e o Algoritmo [3]ilustram o pseudocédigo do BOA.

Populacao ) Rede Nova
Atual Selecionados Bayesiana Populacao
T ] RN T] BT T
T T | T T R T ]
R 1] R 11 T T ]
RN T | RN T T T ]
T 1] R T]
T T ] T T
RN T ] RN 1]
T T ] BT T

Figura 2.5: Principio de funcionamento do BOA.
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Algoritmo 3: Pseudocédigo do BOA.

// Inicializa o contador de geracgdes e a populagdo incial.

1 g=1;

2 InicializaPopulagao(F);

3 enquanto critério de parada ndo atingido faca

// Avalia a aptiddo dos individuos da populagéo F,.

4 AvaliaPopulacao(F,);

// Incrementa o contador da geracéo.

5 g=g+1;

// Seleciona os individuos para a geracdo do modelo.

6 S = Selecao(F,-1);

// Tendo os individuos selecionados como entrada,
encontra uma BN apropriada usando uma métrica para
avaliar cada rede considerada.

7 BN = RedeBayesiana(5);

// Gera a nova populacdo utilizando a BN construida.

8 P, = NovaPopulacao(BN);

2.4.1 Redes Bayesianas

Uma BN (Niedermayer, 2009; Pelikan et al., 1999; Santos, 2007) € um modelo probabilis-
tico multivariado baseado em grafos, o qual € usado para representar as relagdes existentes entre
as varidveis. Cada possivel grafo modelando tais relagdes entre as varidveis é chamado de rede.
Essas redes sdo usadas para representar dados multivariados em varios dominios de aplicagdo,
em situacdes nas quais a estrutura de dependéncia entre as varidveis € desconhecida ou apenas

parcialmente conhecida a priori.

As BNs podem ser usadas para descrever a estrutura dos dados bem como para gerar novos
dados das varidveis com propriedades similares aos anteriores. Cada vértice na rede corres-
ponde a uma varidvel. Tanto a varidvel quanto o vértice correspondente sao denotados X;.
Cada varidvel X; corresponde ao valor na posi¢do de um array (cromossomo) que representa
uma solucao. O relacionamento entre duas varidveis € representado por uma aresta entre os dois
vértices correspondentes. Formalmente, uma BN € um grafo aciclico com arestas orientadas as

quais se associam a distribui¢des de probabilidades conjuntas. Isso pode ser escrito como:

n—1

P(X) =] P(Xilm), (2.3)
=0
em que:

e X = (Xo,..., X;,_1) € um vetor de varidveis e n € o tamanho do vetor;
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e 7, é 0 conjunto das varidveis pais de X; na rede (vértices que contém arestas apontando

para X;);

e P(X;|m;) é a probabilidade de X; condicional aos valores de seus pais (7;).

A Equagdo [2.3] pode ser melhor compreendida a partir do exemplo abaixo.

Exemplo de uma BN

O exemplo apresentado a seguir € baseado no texto disponivel em (Niedermayer, 2009).
Considere as duas varidveis bindrias relativas ao problema de prever chuva em uma regido, em

que:

e X; = 1 indica que "chove hoje"; caso contrario X; = 0;

e X, = 1 indica que "chove amanha"; caso contrario X, = 0.

Para esse problema, sabe-se que a probabilidade de chover em um dia é condicional ao fato
de ter ou ndo chovido no dia anterior. Suponha que a chance de chover em um dia seja de 20%,
dado que ndo houve chuva no dia anterior. Caso tenha chovida no dia anterior, a probabilidade
de chover é de 70%. As relagdes entre as varidveis X; e X, pode ser ilustrada pela Figura 2.6

ilustrando a relacdo de que "chover hoje" depende do fato de ter ou ndo chovido ontem.

Figura 2.6: BN que mostra a relacao entre duas varidveis (X, depende de X;).

Supondo que ontem nao choveu. Entdo, pode-se calcular a probabilidade de que chova
hoje (X;=1) e chova amanha (X,=1) utilizando o célculo da probabilidade condicional e a
informacao dada pela BN da Figura isto é, de que m = { X3}, obtem-se:

A Tabela de Probabilidades

A Tabela de Probabilidades indica a frequéncia dos valores encontrados para cada varidvel
no grupo de individuos selecionados considerando as varidveis pais. Para exemplificar como

construir tal tabela, considere o exemplo composto por:

1. Um problema de duas varidveis de forma que cada individuo pode ser representado por
um array bindrio: X = [X;, Xy, X; € 0, 1;

2. Um conjunto de 4 ndividuos selecionados, mostrados na Tabela@;

3. Uma BN como a mostrada na Figura
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Tabela 2.1: Conjunto de 4 individuos selecionados de uma populacao.

Individuo | X; | X,
1 1 1
2 1 1
3 1 0
4 0 1

4. A fungdo P(H) que retorna a frequéncia de ocorréncias de um evento H (ver Equagdo
2.3).
A partir desses dados pode-se calcular as probabilidades de todos os possiveis eventos envol-

vendo X; e X, com base nas 4 amostras da Tabela[2.1] A Tabela[2.2lmostra tais probabilidades.

Tabela 2.2: Exemplo de uma Tabela de Probabilidades obtida a partir de uma BN (Figura
e de uma amostra de solu¢des promissoras (Tabela @)

(X; =0) 0,25
(X, =1) 0,75
( )| 0
P(X,=1X,=0)| 1
( )
( )

el

0,33...
0, 66...

Para criar os individuos da préxima geracdo, utiliza-se a tabela de probabilidades. Con-
siderando a Tabela[2.2] a chance de um individuo da nova geragéo possuir o valor 1 atribuido a
sua varidvel X; € de 75% e de 25% para o valor 0. Admitindo que a varidvel X; tenha recebido
o valor 1, a chance de tal individuo possuir o valor O atribuido a varidvel X5 é aproximadamente
de 33%, e de 67% para o valor 0.

O BOA também utiliza o conjunto de solu¢des promissoras (como as da Tabela para
gerar a propria BN. Para isso, é necessario um algoritmo para a criacdo de uma BN dado um
conjunto de dados de entrada. O algoritmo K2 (Cooper e Herskovits, 1992) € um dos principais

métodos para a construgdo de tais redes, conforme mostra a Secao [2.4.2)

2.4.2 O Algoritmo K2

H4 dois componentes bésicos no algoritmo que constréi a topologia de uma BN (Pearl,
1988):

1. A métrica de pontuacdo;

2. O procedimento de busca.
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A métrica de pontuacdo avalia a qualidade com que a rede modela os dados. O conheci-
mento prévio sobre o problema também pode ser incorporado na métrica. E importante destacar
que encontrar a melhor BN (que possui a melhor pontuacao dada pela métrica) para um con-
junto de varidveis é um problema NP (Santos, 2007). Dessa forma, busca-se na pratica um
procedimento que construa uma rede com o valor de métrica de pontuagdo tao alto quanto pos-
sivel em um tempo computacional aceitavel (observe que uma nova BN deve ser construida a
cada geracdo para cada novo conjunto selecionado). A pontuagcdo de uma BN (B;) dado um
conjunto de dados (D), chamada de P(B;, D), pode ser dada pela Equagao

P(B,, D) ﬁ

’Lljl

., +7~—1 Hwam (24)

em que:

e P(B;) é um fator utilizado quando se tem uma informagdo prévia sobre a qualidade da

rede. Quando ndo ha tal informacao, este valor € 1 (valor usado neste trabalho);
e n é numero de varidveis X;;

e ¢; é o numero de possiveis combinacdes encontradas na base de dados para os valores dos

pais de X;;
e R, é o numero de possiveis valores associados a variavel X;;
e Nji € o nimero de casos em D, com X; = v, € m; = w;j;

e N;; é o nimero de ocorréncias que possuem o conjunto de pais de X; instanciados como

Wiy . Dado por: Nl] Zk 1 ij!

Neste trabalho, chamamos de algoritmo K2 o algoritmo que usa a métrica apresentada an-
teriormente e um método de busca gulosa (greedy search, (Cook et al., 1997)) para maximizar
P(BsID). Assim, a contribui¢do de um vértice i da rede no valor da pontuacéo P(Bs, D) (efeito
local) depende do conjunto de pais deste vértice (i, 7;) e pode ser explicitado pela Equagdo
definida a partir da Equagao 2.5}

qi

gGi,m) =] (N(T;_rl L H Nijl. 2.5)

J=1

O pseudocédigo do algoritmo K2 (descrito no Algoritmo [} adaptado de (Cooper e Her-
skovits, 1992)) pode ser explicado como segue. Partindo de um grafo sem arestas, uma busca
gulosa € utilizada para, a cada etapa, escolher uma nova aresta que serd inserida na rede. A mod-
ificacdo na pontuagio da BN pela inser¢do desta aresta, é dada pela Equacdo[2.5] Esta equagdo
torna-se uma complicag@o, pois, o uso de fatoriais produz ndimeros muito grandes, podendo
causar overflow quando o algoritmo é executado. Portanto, deve-se utilizar a forma logaritmica

da expressdo, substituindo ¢ (i, 7;) por log(g(i, 7;)), conforme mostrado pela Equagdo
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Ti

log(g(i,m;)) = Z In((ri = 1)) = In((Nyj + 1 — D) + Y Ny, (2.6)

k=1

Algoritmo 4: Pseudocédigo do algoritmo K2.

10

11

12

13

14

15

Entrada: Um conjunto de n vértices ordenados, limite superior v (nimero maximo de

pais por vértice), base de dados D, contendo ¢ casos.

Saida: Para cada vértice, a identificacdo de seus pais.

parai = 1 até t faca

fim

mi=1{});

// Funcdo calculada usando a férmula logaritmica, dada

pela Equacgao (2.6
Poig = g(i,m;);
OKparaProceder = sim;

enquanto OKparaProceder e |7l<v faca

// z aponta para o vértice que, entre todos os
vértices que antecedem X; dada a ordenacdo de
entrada, maximiza g (i, m;U{z})

z = maxPred(X;);

P = glism U {2));

se P,.., > P, entao
Pog = Prew;
™ =1 U 2

fim

senao OKparaProceder = nao;
fim

Escreva("Vértice:" X;, "Pais deste vértice:", 7;);




Capitulo 3

Deteccao de Estruturas de Comunidades

Devido ao fato de pessoas, em geral, dividirem-se em grupos de acordo com seus interesses,
trabalho, idade e outras caracteristicas, redes sociais normalmente encontram-se subdivididas
em uma estrutura de comunidades (Newman e Girvan, 2004). Essas podem ser formalmente
representadas por grupos de vértices de uma rede que s@o densamente conectados entre si, €
esparsamente conectados com o resto da rede, que contém as outras comunidades. A Figura|3.1

ilustra uma possivel estrutura de comunidades para uma rede.

Figura 3.1: Exemplo de estrutura com trés comunidades em uma rede.

Comunidades sdo de grande interesse, pois, geralmente correspondem a unidades compor-
tamentais e funcionais. Devido a isso, ferramentas matematicas e algoritmos tém sido pesquisa-
dos para detectar estruturas de comunidades na drea de Redes Complexas (Donetti € Munoz,
2004; Duch e Arenas, 2005). E importante ressaltar que algoritmos que verificam todas as pos-
siveis estruturas de comunidade em uma dada rede sdo NP (Duch e Arenas, 2005) e, portanto,
invidveis de serem utilizados para redes grandes. Por isso, a literatura recente apresenta diversas
novas técnicas que buscam encontrar a melhor estrutura de comunidade possivel em um tempo
aceitavel.

Dessas técnicas, pode-se destacar as baseadas na métrica (), definida por Newman (Newman

e Girvan, 2004) que representa a modularidade de uma divisdo em comunidades. Quanto maior

18
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o valor de Q, melhor a estrutura de comunidades encontrada. A partir da modularidade, diversos
pesquisadores t€m proposto o uso de algoritmos de otimizacdo para encontrar estruturas de
comunidades. Entre esses, podem-se destacar o Fast Algorithm (FA) (Newman e Girvan, 2004)
(Secao[3.1), o Adaptive Clustering (adClust) (Ye et al., 2008) e o Otimizagio Extrema (EO, do
inglés Extreme Optimization) (Duch e Arenas, 2005)).

Os algoritmos citados podem ser comparados considerando dois diferentes fatores: (i) O
valor de modularidade encontrado e (i2) o tempo de execu¢do. Com relacdo ao primeiro item,
os artigos que apresentam os algoritmos criados apds o FA (adClust e EO) realizam compara-
¢des com 0 mesmo, em que conseguem obter melhores resultados. Dentre os trés algoritmos
estudados, os melhores resultados referentes a modularidade sdo obtidos pelo adClust, como
mostra a Tabela [3.1] que apresenta os valores de modularidade obtidos pelos algoritmos para
dois problemas de benchmark (Zachary, 1977; Newman, 2001). No entanto, com relacdo ao
tempo de execucdo, tanto o adClust quanto o EO exigem mais tempo do que o necessario pelo

FA, como apontado pelos autores das técnicas (Duch e Arenas, 2005;|Ye et al., 2008)).

Tabela 3.1: Comparacio dos valores de modularidade () obtidos pelos algoritmos EO, adClust
e FA para duas redes diferentes. Resultados extraidos de (Duch e Arenas, 20035) e
(Ye et al., 2008)).

Redes Qra Qro | QadCiust
Zachary (Zachary, 1977) 0.3810 | 0.4188 | 0.4198

Rede de cientistas (Newman, 2001) | 0.6683 | 0.6790 | 0.7610

No algoritmo OBDC proposto neste trabalho, é necessario executar um algoritmo de de-
teccdo de comunidades a cada nova geracdo. Desta forma, é de interesse que o algoritmo
escolhido seja de rdpida execucdo. Devido a este fato e também a sua simples implementagdo,
o algoritmo escolhido para implementagdo foi o FA, que encontra-se explicado na Secdo [3.1]
Por outro lado, é importante ressaltar que qualquer algoritmo de detec¢ao de comunidades pode
ser utilizado na implementagdo do OBDC, sendo inclusive o adClust um bom candidato, pois,

permite atingir melhores valores de modularidade.

3.1 Fast Algorithm.

O FA ¢ baseado na ideia de modularidade, que € uma métrica para qualificar as estruturas
das comunidades (Newman e Girvan, 2004). Para isso, define-se o termo ¢;; como a metade do
nimero de arestas que conectam as comunidades ¢ e j em relacdo ao total de arestas da rede.
Dessa forma, e;; + e;; corresponde ao total de arestas que conectam os vértices de ambas as
comunidades. Ja e;; corresponde ao nimero de arestas dentro da comunidade ¢ em relacdo ao
total de arestas. Um algoritmo de detec¢ao de comunidades deve maximizar a fracdo de arestas
que conectam vértices de uma mesma comunidade, ou seja, maximizar Zi e;;. Entretanto, essa

medida ndo avalia bem a qualidade das comunidades, uma vez que seu valor méximo € facil-
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mente atingido quando todos os vértices da rede pertencem a mesma comunidade. Para isso,
mais um componente é utilizado: a; = > ; €ij » a fracdo das arestas conectadas a pelo menos
um vértice da comunidade i. Com isso, € define-se o indice de modularidade () ponderando

entre ambas fragdes conforme mostra a Equagéo 3.1}

Q= Z(eu‘ - a?). 3.1

De posse de um indice para quantificar a qualidade das comunidades, pode-se construir um
algoritmo que otimize o valor de Q sobre todas as possiveis divisdes da rede em comunidades.
Foi desenvolvido em (Newman, 2004) um algoritmo guloso para esse fim. Inicialmente, esse
algoritmo considera cada vértice da rede como uma comunidade. Repetidamente, as comu-
nidades sdo agrupadas em pares considerando todos os pares possiveis. Entdo, o agrupamento

com maior valor de @) € preservado. O Algoritmo [5] apresenta o funcionamento do FA.

Algoritmo 5: Fast Algorithm

1 Separe os vértices em 1 modulos;

2 enquanto niimero de comunidades > 1 faca

3 Junte as duas comunidades ¢ e j cuja aglomeracao forneca o maior acréscimo (ou
menor decréscimo) no valor da modularidade;

4 Salve a divisdo resultante e sua modularidade;

5 fim

6 Escolha a divisdo com a melhor modularidade encontrada;

E importante ressaltar que apenas comunidades que possuam pelo menos uma aresta ligando
seus vértices podem ser possivelmente unidas pelo algoritmo. Isso limita a um méaximo de p
pares de comunidades, onde p é o nimero de arestas do grafo. A variacdo em () ao se unir duas

comunidades ¢ dada pela equacao[3.2]

AQ = 6,‘]‘ + 6]‘1‘ — 2aiaj = 2(6@' — aiaj) (32)

O valor inicial de e;; € igual a metade do grau de cada vértice, uma vez que inicialmente cada
comunidade é formada por apenas um vértice. Ap6s a jun¢do de duas comunidades os valores de
e;; devem ser atualizados. Por fim, vale destacar que o FA proposto em (Newman, 2003)) quando
aplicado em redes de pequena escala, possui um desempenho similar ao algoritmo proposto em

(Newman e Girvan, 2004). Porém, para redes de larga-escala, o FA possui desempenho superior.



Capitulo 4

Otimizacao Bayesiana com Deteccao de
Comunidades

Esse novo EDA consiste basicamente em uma modificacdo substancial do BOA, em que se
utiliza um algoritmo de detec¢do de comunidades como, por exemplo, o FA, com o objetivo de
construir melhores modelos probabilisticos. Dessa forma, esse novo algoritmo possui mais dois

novos passos em relagdo ao BOA original:

1. Aplica o algoritmo de detec¢do de comunidades sobre a rede Bayesiana para identificar
as possiveis relacdes entre varidveis. Lembrando que cada comunidade representa um

grupo de varidveis relacionadas (um BB);

2. Adiciona conexdes entre arestas de uma mesma comunidade. Com isso, € possivel au-
mentar a for¢a de relacdo entre as varidveis dentro de um mesmo BB. Esse é um ponto
chave, pois a BN obtida € gerada a partir de uma base de dados amostrada (conjunto de
individuos selecionados pelo EDA) e, portanto, algumas relagdes entre varidveis em geral
podem ndo ser bem amostradas conforme £ e m aumentam (ver Se¢do ou algumas
relacdes podem ndo ser representadas na BN uma vez que a busca gulosa usada pelos al-
goritmos de constru¢do da BN nao analisam todas as potenciais redes, gerando uma rede
subdtima, isto €, com imperfeicdes. Dessa forma, a deteccao de comunidades funciona
como uma técnica de reparo efetuando algumas mudancas que possibilitam construir BNs

mais confiaveis.

Vale destacar que, nas comunidades encontradas, sdo adicionadas arestas até um maximo
de vy (grau incidente méaximo possivel para um vértice) arestas por vértices para que ndo ocorra
overflow de memoria. Observe que durante o processo de criacao da Tabela de Probabilidades
(ver Secdo @) do BOA, a mesma terd um tamanho méximo de 2"/ para cada um dos vértices,
assim, € crucial a restri¢do vy para manter o algoritmo de detec¢do de comunidades eficiente na

construcdo da BN.

O algoritmo OBDC ¢ ilustrado na Figura[4.1] e sintetizado no Algoritmo [6]
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Algoritmo 6: Otimizagdo Bayesiana com Detec¢do de Comunidades

1 1. Gere uma populagao aleatdria inicial;

2 enquanto critério de parada ndo atingido faca

3 2. Selecione as boas solu¢des da populacgdo atual;
4 3. Construa uma rede Bayesiana usando uma métrica escolhida;
5 4. Use um algoritmo de detec¢do de estrutura de comunidades sobre a Rede
Bayesiana (BN);
6 5. Adicione conexoes entre arestas de uma mesma comunidade;
7 6. Substitua parte da populagao original por novas solucdes criadas a partir da BN;
8 fim
Selecionados Rede

Bayesiana

Deteccao de

J Comunidades

/
BT
BT
BT
BT

Adicao de Arestas

Populacao
Inicial

Nova Populacao

Figura 4.1: Ilustracio do funcionamento do algoritmo OBDC.



Capitulo 5

Experimentos

Para testar a eficiéncia das versdes dos algoritmos BOA e OBDC implementados, foram
realizados os seguintes testes: o conjunto de varidveis que se procura otimizar € representado
por um array bindrio composto por m BBs de tamanho 5 (£=5) a serem aplicados em funcdes
ftrap5 (ver Secdo [2.2)). Foram realizados 30 testes para cada tamanho de problema (/) uti-
lizado: 30, 60 e 120. O tamanho da populagdo (n) utilizada para cada um desses casos foi,
respectivamente, de 1300, 3000 e 9000 individuos (determinados empiricamente). Os aspectos

comparados entre estas duas técnicas sdo os seguintes:

e Taxa de acerto de BBs, dada pelo nimero de BBs para os quais foram encontrados o

maximo global, dividido pelo total de BBs do problema;

e Numero de avaliacOes até que o critério de convergéncia tenha sido atingido. Esse critério
€ o mais utilizado para se medir a eficiencia de um EDA. E admitido que a operacdo
mais custosa € a avaliacdo de cada solu¢c@o. Quanto menor for o nimero de avaliagdes

realizadas para se obter uma boa solucdo, mais eficiente € o algoritmo.

Os resultados mostrados a seguir foram todos obtidos realizando uma média de 30 experi-

mentos. Os Algoritmos testados foram:

1. BOA, com parametro v igual a 2;
2. BOA, com parametro v igual a 4;

3. OBDC, pardmetro v igual a 2, e vy igual a 4.

O valor ideal de v (nimero maximo de varidveis pais associadas, ver Secao @[) a ser
utilizado para resolver problemas ftrap5 é 4, dado que uma varidvel encontra-se associada a
outras 4 varidveis. O parametro v = 2 foi escolhido por ndo permitir a criacio de uma BN
que identifique todas as relagdes existentes em uma ftrapb. Dessa forma, busca-se verificar
a capacidade da técnica de deteccdo de comunidades utilizada pelo OBDC em identificar cor-

retamente os BBs a partir de uma BN em que nem todas as conexdes entre as varidveis estao
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representadas. A Figura[5.I|mostra a comparagdo entre o nimero de avaliacdes necessdrias para
convergir utilizando o BOA com v = 2 e utilizando 0 OBDC com v; = 4 (niimero maximo de

varidveis pais associadas apds a estrutura de comunidades ser detectada, ver Segdo H).

Numero de avaliagées X Numero de variaveis
BOA(Vv=2) e OBDC(v=2, v;=4)

400.000

§ 350.000 A
o 300.000
1] |
§ 250.000 A
S D OBDC
S 200.000 —
¥ 150.000 —s=—BOA
< 100.000
£ 50.000
=Z 0 4 : : ; .
30 50 70 90 110

Numero de variaveis

Figura 5.1: Comparagio entre BOA com v = 2 e OBDC com v = 2 e vy = 4.

Os resultados favorecem o uso do ODBC, pois o nimero de geracdes necessarias foi sempre
menor quando utilizando a nova técnica proposta. Observa-se também que a vantagem do
OBDC aumenta com o tamanho (¢) do problema. A Figura mostra a fracdo de BBs, para o
qual o 6timo global foi atingido ao se utilizar ambas as técnicas. Mais uma vez, € possivel notar
que a técnica proposta mostrou-se mais eficiente, atingindo em todos os casos uma maior taxa

de acerto quando comparada a técnica BOA.

Os experimentos foram repetidos utilizando v = 4 com o BOA, que € um pardmetro mais
adequado para se tratar problemas ftrapb. As Figuras e mostram a comparacao dos
resultados. E importante notar que ao utilizar a técnica FA, o parimetro v utilizado para o
OBDC continuou sendo 2. As Figuras e mostram que, embora similares, os resultados
da nova técnica proposta foi superior a técnica BOA em todos os casos. Tal comportamento
mostra a capacidade do algoritmo de detec¢do de estrutura de comunidade em detectar os BBs
a partir da BN gerada pelo algoritmo K2, mesmo quando essa BN ndo indentifica todas as

relacOes existentes entre as varidveis.
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Taxa de acerto
BOAv=2)e OBDC(v=2, v/4)

0,06 0,05 0,97 0,99

[BR:e]

0.9
0.8

0.7

0.6
0.5

0.4

0.2
0.2

Taxa de BBs corretos

0.1

BOA

OBDC BOA, QOBDC BOA QOEDC

£ =30 £ =60 £ =120

Figura 5.2: Proporcao de BBs que atingiram o méaximo local utilizando a técnica BOA, com
v = 2 e atécnica OBDC, com v = 2 e vy = 4. Os Resultados apresentados foram
obtidos realizando a média de 30 testes, em problemas de tamanho 30, 60 e 120.

Numero de avaliagcoes X Niimero de variaveis

BOA(v=4) e OBDC(Vv=2, v,=4)

300,000
250,000

200,000

/ 0BDC

150,000

/ —m—BOA

100,000
50,000 ./

0+
30

80
Numero de variaveis

Figura 5.3: Nuimero de avaliacdes necessdrias até que a convergéncia seja atingida (95% dos
bits em cada posic¢ao seja 0 mesmo em cada membro da populacdo). Comparagao
entre BOA comv = 4 e OBDC comv =2 e vy = 4.
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Taxa de acerto
BOA(v=4) e OBDC(v=2, v=4)

1 0.96 0.96 ooa 05 0.99 0.99

09 -+
0.8 A
0.7 -
06 -
05 o
04 4
03 o
02 +
0.1 o

Taxa de BBs corretos

BOA oBDC BOA OoBDC BOA OBDC

£=30 £.=60 £=120

Figura 5.4: Proporcao de BBs que atingiram o mdximo local utilizando a técnica BOA, com
v = 4 e atécnica OBDC, com v = 2 e vy = 4. Os Resultados apresentados foram
obtidos realizando a média de 30 testes, em problemas de tamanho 30, 60 e 120.



Capitulo 6

Conclusoes

Os resultados mostram que € possivel utilizar técnicas de detec¢do de estruturas de co-
munidades para gerar um melhor modelo a ser utilizado em um novo EDA. Ao utilizar um
parametro v = 2 para o algoritmo K2 apresentado em um problema com 5 varidveis associadas
por BB, limitamos a qualidade do modelo encontrado por ndo permitir que 4 varidveis sejam di-
retamente associadas a uma quinta varidvel, como espera-se no problema ftrapb apresentado.
Ao invés disso, com o parametro utilizado, a BN encontrada apresenta no maximo as 2 variaveis
mais fortemente relacionadas a uma terceira. No entanto, a técnica de detec¢do de comunidades
quando aplicada a BN encontrada desta forma, permite identificar comunidades que identificam
conjuntos de varidveis relacionadas nao limitadas pelo parametro v. Esta informacdo adicional
pode ser utilizada na resoluc@o do problema como, por exemplo, melhorando a BN encontrada,

como foi feito neste trabalho.

Como em problemas do mundo real o tamanho dos BBs nio sdo normalmente conhecidos a
priori, € possivel estimar um limitante inferior para o parametro v, e deixar que a técnica de de-
teccao de estrutura de comunidades estime o nimero de varidveis associadas, representada pelo
tamanho das comunidades encontradas, colaborando com a construcdo do modelo probabilis-
tico a ser utilizado. Esta € a principal contribui¢io deste trabalho para o campo de computagdo

evolutiva.

Possiveis continuacdes deste trabalho, sdo:

1. Estudar o uso de algoritmos de deteccao de comunidades com sobreposicao, isto
€, onde uma varidvel pode pertencer a mais do que uma comunidade. Desta forma, €
possivel encontrar informagdes adicionais para problemas onde diferentes BBs possuam

variaveis comuns.

2. Realizar experimentos comparando o algoritmo OBDC e o0 BOA assumindo que o
tamanho dos BBs nao é conhecido a priori, como normalmente ocorre em problemas
do mundo real. E esperado que os resultados obtidos pelo OBDC sejam mais robustos

que os obtidos pelo BOA ao se variar o tamanho dos BBs do problema sendo tratado. Ou
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seja, a qualidade da solu¢d@o encontrada é menos afetada, ja que o OBDC permite estimar

um intervalo de valores aceitdveis para o tamanho do BB.

. Realizar experimentos para problemas que contenham BBs de tamanhos diferentes.
Neste caso, também espera-se encontrar vantagens com a utilizagdo do OBDC, pelos
mesmos motivos apontados no item anterior. E esperado que os resultados obtidos pelo
OBDC sejam mais robustos que os obtidos pelo BOA ao se variar o tamanho dos BBs do
problema sendo tratado. Ou seja, a qualidade da solucio encontrada é menos afetada, ja

que o OBDC permite estimar um intervalo de valores aceitdveis para o tamanho do BB.
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