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Resumo

Na ciéncia da computacdo ha uma série de problemas de grande interesse pratico no dia a
dia da sociedade moderna, classificados como problemas de otimizacdo combinatéria. Grande
parte destes problemas possuem dificil solucdo em um tempo aceitavel. Para alguns, sequer
se conhece um método eficiente de solugdo. Surge entdo um campo fértil para aplicacdo de
métodos heuristicos e metaheuristicos, que tém se mostrado cada vez mais importantes para
a resolugao destes problemas. Neste trabalho é estudado o método metaheuristico Algoritmo
Genético de Chaves Aleatorias Viciadas, um método recente que demonstrou ser eficiente em
diversos problemas de complexa solugao, principalmente quando o tamanho das instancias dos
problemas aumentam consideravelmente. Este método utiliza técnicas inspiradas na biologia
evolutiva e pertence a classe dos algoritmos genéticos, evoluindo solugbes de acordo com
restrigdes durante um conjunto finito de geracdes, sendo diferenciado principalmente por
possuir chaves viciadas e empregar maior chance de perpetuar as caracteristicas genéticas
das melhores solugdes ao longo das geragdes. Estes conceitos sao apresentados em detalhes,
bem como uma interface de programacio de aplicacdes relacionada ao método. E proposta a
extensao desta interface de programagao, pela inclusdo de funcionalidades adicionais comuns
a utilizacdo do método estudado, levantadas junto a revisao bibliografica realizada. Espera-se,
com a nova interface de programacao, contribuir para a reusabilidade de c6digo, agilizando o
desenvolvimento de métodos baseados no Algoritmo Genético de Chaves Aleatérias Viciadas,

bem como contribuir para o aumento da popularidade do método.



Abstract

In computer science there is a series of problems that modern society has great practical
interest to solve on a daily basis, classified as combinatorial optimization problems. Great part
of these problems have difficult solution in an acceptable period of time. For some of them, is
not known if there is, or could exist, some efficient solution method. Because of that, emerges
an entire new field for heuristics and metaheuristics, which had shown to be very efficient at
finding good solutions for some of these problems. In this work we study the Biased Random-
Key Genetic Algorithm (BRKGA]) metaheuristic, a recent method that has demonstrated to
be efficient in a variety of difficult solution problems, mainly when the size for the instances
increases. This method make use of techniques inspired by the evolutionary biology, and
is classified as a genetic algorithm, evolving solutions following some problem restrictions
until a finite number of generations is developed, being differentiated mainly for the use of
biased random keys and providing a greater chance of an offspring solution to inherit genetical
characteristics from the best solutions along the generations. These concepts are presented in
details, as well the application programming interface related to the method. We propose an
extension to that application programming interface, by extending its functionalities based
on common extensions found on the literature. With the new programming interface, it is
expected to contribute to code reusability, speeding up the development of methods based
on the Genetic Algorithm of Biased Random Keys, as well as contributing to the increasing

popularity of the method.
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Capitulo 1

Introducao

Na sua definicao original, métodos Metaheuristicos sao métodos que coordenam métodos
para a busca de solugbes Otimas locais e estratégias de alto nivel para fugir desses 6timos
locais. Dessa maneira, é maior a chance de se encontrar uma solugao 6tima global ou mais
préxima dela, sem haver a necessidade de explorar todo o espago de solugoes de um problema
(Gendreau e Potvin, 2010). Alguns exemplos de metaheuristicas mais utilizadas sdo Greedy
Randomized Adaptive Search Procedure (GRASP]), Busca Tabu, Busca Local Iterada e Busca
de Vizinhanca Variavel.

Algoritmos Evolutivos sao uma categoria de metaheuristicas inspiradas no conceito da
Teoria da Sele¢ao Natural proposta por Darwin| (1859)). Nesses algoritmos, existe uma série
de individuos pertencentes a uma populagao que, devido a uma pressao causada pelo ambiente,
somente os mais adaptados participarao das proximas geragoes desta populacao, gerando uma
melhor adaptacdo da populagao em geral ao ambiente especifico (Eiben e Smithl [2003). Esses
algoritmos, geralmente, sdo organizados tal que cada individuo da populagdo é uma possivel
solucdo valida, e a pressao que o ambiente causaria para estimular a escolha dos mais aptos,
usualmente, é uma funcio objetivo que mede a qualidade dos individuos, indicando se este é
mais apto ou ndo para maximizar o valor da solugdo de um problema. Comumente, também
sao utilizados mecanismos para criar diversidade nas caracteristicas dos individuos, como, por
exemplo, mutacdo das caracteristicas de um individuo e selecdo de alguns individuos que nao
sdo os melhores de uma geracio para reprodugdo. Com isso, facilita-se escapar de solugoes
Otimas locais e gera-se maior chance de se aproximar de solucbes 6timas globais.

Dentre os algoritmos evolutivos, alguns dos mais utilizados sdo os Algoritmos Genéticos. O
método foi proposto originalmente por Holland (1975), e teve como diferencial ser uma técnica
que pretendia ser mais genérica ao invés de focar em resolver somente um problema especifico,
(Mitchell, |1998). O método original proposto consiste em estabelecer uma populagao inicial
de “cromossomos” ou individuos (e.g., cadeias de valores bindrios), tal que cada cromossomo
é composto por “genes” (e.g., 0 ou 1). A cada gerac¢ao, um grupo dos cromossomos ¢ escolhido

para se reproduzir e frequentemente os mais aptos (os de melhor valor da fungdo objetivo)
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produzem mais descendentes do que os demais. A recombinagao (crossover) dos genes desses
cromossomos ¢ feita imitando o conceito bioldgico, copiando subpartes (genes) de cada um
dos dois cromossomos envolvidos na geracdo de um descendente. Operadores de mutagio
também ¢é utilizada para gerar diversidade dentre as novas geragoes, aleatoriamente mudando
valores dos genes pertencentes a um cromossomo.

Uma variante dos algoritmos genéticos é o Random-Key Genetic Algorithm (RKGAI) ou
Algoritmo Genético de Chaves Aleatorias, proposto por Bean| (1994)). Seu maior diferencial é
utilizar um sistema de chaves aleatérias para codificar as solugoes (individuos ou cromosso-
mos), em que cada cromossomo é composto por uma sequéncia de chaves aleatérias, tipica-
mente no intervalo [0, 1). Essas solu¢oes com chaves aleatérias podem ser decodificadas para
o espaco de solugoes do problema especifico a ser resolvido, possibilitando que o [RKGA]l opere
diretamente sobre as chaves e ndo solugoes especificas do problema, criando maior desacopla-
mento do algoritmo em relagdo ao problema especifico a ser resolvido. Este método também
evita o problema de geragao de descendentes inviaveis, ji que ele representa codificagoes dos
cromossomos de um modo indireto. Essas codifica¢bes sao avaliadas para sempre gerar novos
cromossomos que satisfazem todas as restricdes do problema.

Além do uso de chaves aleatérias, o [RKGA] também utiliza o conceito de elitismo para
a selecdo de quais cromossomos sao os “melhores” de uma geracdo. Por exemplo, sdo se-
parados em torno de 20% dos cromossomos da atual geragdo, para serem copiados para a
préxima geracgao, assegurando que as melhores solugoes sejam levadas adiante nas novas ge-
ragoes. Outros 79% sao gerados escolhendo-se pares de individuos aleatoriamente na geragao
atual recombinando os seus genes para produzir as novas geragdes. A recombinacio utiliza
Parametrized Uniform Crossover (Spears e Jong, 1991), tal que para cada gene é escolhido
aleatoriamente de cada cromossomo pai para ser passado ao novo individuo. O 1% restante
é gerado adicionando-se cromossomos criados de modo aleatério, mutantes, & nova geragao,
criando diversidade e evitando convergéncia prematura dos individuos.

Inspirado no RKGA, foi proposto também o Biased Random-Key Genetic Algorithm
(BRKGA)) ou Algoritmo Genético de Chaves Aleatérias Viciadas. Proposto por (Gongalves €
Resende, (2010)), ele tem operagao semelhante ao predecessor, porém ambos diferem em como
os pares sao escolhidos para reproducdo e como a recombinacao é aplicada. No [ BRKGAI a es-
colha dos cromossomos para a recombinacao é aleatéria como no [RKGAL entretanto, exige-se
que um dos escolhidos seja pertencente a elite das solugdes, ja o outro cromossomo escolhido
pode ser de qualquer parte da populacao. Outro detalhe é que na fase de recombinagao do
par de individuos, o gene provindo do individuo da elite deve ter sempre maior chance de ser
escolhido sobre o gene do segundo individuo.

Para facilitar a utilizagdo do [BRKGA] foi desenvolvida por Toso e Resende (2014)), uma
Application Programming Interface (API), ou biblioteca, para a linguagem C++, que im-

plementa a maior parte das rotinas necessirias para a utilizagdo do BRKGAL A cargo do
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utilizador da [API] resta somente implementar a parte especifica do problema tratado e ajus-
tar os parametros para que o método seja executado adequadamente.

Neste trabalho serdo revisadas as extensdes comumente utilizadas na literatura sobre o
[BRKGA] as quais serdo implementadas e adicionadas a [AP]l existente. Desta forma, uma

nova versao da [APIl é proposta neste trabalho, estendida com novas funcionalidades.

1.1 Justificativa

O BRKGA| ¢ uma metaheuristica recente. Comparagoes feitas por |Gongalves et al. (2012)) de-
monstraram que, no geral, o BRKGA] converge mais rapidamente em direcao a solucao 6tima
desejada do que o [RKGAl Evidenciando ser uma metaheuristica mais eficaz, o [BRKGAI pode
ser empregado em problemas que precisem de solugoes rapidas ou em tempo real. As apli-
cacoes de sucesso do [ BRKGAI sao reportadas em diversas areas, incluindo Telecomunicacoes,
Transportes, Leiloes combinatérios, Problemas de empacotamento, Escalonamento de tarefas
e Engenharia de producio em geral.

Toso e Resende| (2014) disponibilizaram uma[API que inclui a maioria das funcionalidades
bésicas para implementar o BRKGAI com finalidade de resolver um problema de otimizagao.
Entretanto, com o decorrer dos anos, varias funcionalidades extras foram desenvolvidas por
diversos autores que podem ser utilizadas com o [BRKGA] mas que ndo sdo implementadas
por essa [APIl. Como estas funcionalidades demonstraram ser eficazes, este trabalho foca em
implementar essas funcionalidades extras, de forma a auxiliar os usudrios desta [API, com
o intuito de agilizar o desenvolvimento de aplicagoes que tratem problemas de otimizagao

utilizando o [BRKGAL e desejem utilizar tais extensoes da metaheuristica.

1.2 Objetivos

De uma maneira geral, este trabalho consiste em realizar pesquisa para geragdo de emba-
samento tedrico para compreensio dos conceitos relacionados ao tema tratado, bem como o
funcionamento da [APIl brkgaAPI e suas possiveis extensoes de funcionalidades, além de im-
plementar essas novas funcionalidades como extensoes da [APIl existente. Além dos objetivos

principais, tem-se os seguintes objetivos especificos:

e Compreender os conceitos relacionados a algoritmos genéticos, algoritmos genéticos de

chaves aleatorias e algoritmos genéticos de chaves aleatérias viciadas;
e Estudar a organizacdo e a implementacao da brkgaAPI;
e Pesquisar funcionalidades comuns as aplicacoes do [BRKGAI na literatura;

e Implementar de maneira genérica as funcionalidades escolhidas, estendendo a brkgaAPI;
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e Refinar as implementacoes realizadas;
e Realizar testes das implementagGes desenvolvidas;

e Disponibilizar publicamente a versao estendida da brkgaAPL

1.3 Organizacao do Trabalho

O restante deste texto encontra-se organizado da seguinte forma. O Capitulo [2] apresenta a
revisao bibliografica acerca das aplicagoes do BRKGAl Em seguida, no Capitulo [3]encontram-
se conceitos introdutérios sobre otimizacdo combinatéria e a fundamentacio tedrica sobre os
Algoritmos Genéticos e suas variagoes, com foco no[ BRKGAlI O Capitulo [4 descreve a imple-
mentagao da brkgaAPI original. Em seguida, o Capitulo [5]apresenta a extenséo da brkgaAPI,
com as funcionalidades adicionais propostas neste trabalho. Por fim, as consideracoes finais

deste trabalho sdo expostas no Capitulo [6



Capitulo 2
Revisao da Literatura

A metaheuristica BRKGAI| tem sido aplicada a intimeros problemas de otimizagdo. Neste
capitulo, os trabalhos publicados anteriormente sao descritos brevemente agrupados por area
de aplicacdo. Para maiores informacdes sobre uma vasta gama de aplicacbes do método,
pode-se consultar o exame da literatura de autoria de Prasetyo et al.| (2015). Extensoes do

conceitos original do [BRKGAIl podem ser encontradas no trabalho de [Lucena et al.| (2014)).

2.1 Telecomunicagoes

Os autores|Goulart et al.|(2011a)) utilizaram o BRKGA|para minimizar os custos de instalagiao
de uma rede de fibra 6ptica, descobrindo a configuragao das rotas que minimizem a quantidade
de dispositivos épticos utilizados na rede.

Noronha et al| (2011) propuseram o uso do [BRKGA] para resolver o Problema de Ro-
teamento e Atribuicdo de Comprimento de Onda para Redes de Fibra Optica. Propos-se
uma mescla do [BRKGA] juntamente com métodos conhecidos na literatura e obtiveram-se
resultados superiores aos que até entdo eram considerados estado da arte.

Como demonstrado por Reis et al.| (2011)), o uso do[BRKGAIjuntamente com os protocolos
Open Shortest Path First e Distributed Exponentially- Weighted Flow Splitting, para resolver
o Problema de Atribuicdo de Pesos para Roteamento em Redes, tem resultados favordveis.
Entre as conclusoes, analisou-se que o Distributed Exponentially- Weighted Flow Splitting gera
menos congestionamento na rede que o Open Shortest Path First, mas acarreta maior atraso
no tempo de entrega dos pacotes na rede.

Os autores Ruiz et al.| (2011) comparam os métodos de Roteamento de Redes Internet
Protocol/Multi- Protocol Label Switching e Wavelength Switched Optical Network de modo a
minimizar o investimento em bens de capital. Um algoritmo, baseado no BRKGAI também
¢é proposto visando minimizar os custos e os dois métodos sao extensivamente testados.

Pedrola et al.| (2013b) confrontam os métodos Internet Protocol/Multi- Protocol Label Swit-

ching e Wavelength Switched Optical Network em uma rede multicamada, visando maximizar a
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disponibilidade de servigos na rede enquanto mantém o menor custo possivel. Primeiramente,
propo-se um método que utiliza programagao linear inteira. Em seguida, foi proposto um mé-
todo com Path Relinking e também outra implementacao que utiliza o BRKGA] para
ajudar a resolver o problema. Experimentos numéricos realizados pelos autores demonstra-
ram que em redes altamente complexas o método [GRASP] tem eficiéncia superior ao BRKGAI
Além de averiguar que o uso do com Path Relinking melhora consideravelmente a
eficiéncia do algoritmo comparado com o [GRASP] original.

Posteriormente, Pedrola et al.| (2013a)) novamente analisaram o uso do e[BRKGAL
com variagoes hibridas envolvendo técnicas de Path Relinking e Variable Neighborhood Descent
para intensificar os resultados anteriores. Os objetivos novamente visam minimizar os custos
de implantacdo e de operacdo de retransmissores elétricos em redes de fibra éptica. Os
resultados demonstram que o uso do [BRKGAI juntamente com as técnicas de intensificacao é
viavel e mais eficiente do que outras técnicas ja conhecidas na literatura.

Goulart et al|(2011b)) desenvolveram um método baseado no[BRKGA]lque busca minimizar
os custos dos equipamentos necessarios para operar uma rede de fibra 6ptica, determinando
o melhor roteamento para essa rede. O método consiste em utilizar o algoritmo estado da
arte conhecido na literatura em conjunto com o BRKGAL Os resultados computacionais
demonstraram que este novo método gera resultados melhores que o uso do algoritmo que até
entdo era conhecido como estado da arte.

Moran-Mirabal et al.| (2013c) contrastam o uso de metaheuristicas, como [GRASP| com
Path Relinking, [GRASPlcom Evolutionary Path Relinking e o BRKGAl para minimizar o Han-
dover Problem em redes méveis. Este problema consiste em minimizar as quedas de conexao
que um dispositivo moével possa sofrer quando for transferido de uma torre de transmissao
para outra (handover). Os autores demonstraram que o método estado da arte encontrado
na literatura, até entdo, s6 tinha capacidade de resolver instdncias pequenas do problema.
Por isso, compararam estes trés métodos e notaram que todos eles conseguiram encontrar
solugoes 6timas para instdncias maiores do problema, mas que o com FEwvolutionary
Path Relinking se demonstrou superior aos demais na maioria dos casos.

Duarte et al.| (2014)) propéem implementagoes mais eficientes de heuristicas estabelecidas
e o uso dessas heurfsticas em conjunto com [GRASP] e BRKGAl para tratar o problema
de minimizar os custos de implantacdo de retransmissores em redes de fibra éptica. Os
resultados demonstraram que o uso do [GRASP| Multi-Start frequentemente encontra solugoes
de qualidade superior ao uso do Single-Start. demonstrou gerar solugoes
de melhor qualidade que o BRKGAL O BRKGAI s6 gera solugdes de melhor qualidade se o
tempo de execugao do algoritmo for superior ao (maior nimero de geragoes). Ambos
os métodos se mostraram mais eficientes que o estado da arte até entao.

Resende| (2011) apresenta uma analise da literatura sobre as aplicagoes do [BRKGAI em

telecomunicagoes. Primeiramente, sdo introduzidos os conceitos basicos do método, seguido de
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uma descri¢do de metaheuristicas baseadas no BRKGAI para roteamento em redes IP, projeto
de redes IP com tolerancia a falhas, localizacdo de servidores redundantes na distribuicao de
conteddo, localizacdo de retransmissores em redes de fibra 6ptica, e roteamento e alocacao
de comprimento de ondas em redes de fibra 6ptica. O autor afirma que para cada problema
tratado o BRKGA] demonstrou ser uma metaheuristica eficiente, frequentemente encontrando
solugoes de melhor qualidade que de outros métodos conhecidos. Além de que, em alguns

casos, este método gerou solucoes de qualidade semelhante, mas em menor tempo.

2.2 Transportes

Para o Problema de Congestionamento de Transito em Rodovias com Cobranca de Tarifa
em Pedagios, Buriol et al. (2010) e Stefanello et al. (2015)) utilizaram métodos inspirados
no BRKGAI para encontrar solucoes para grandes instancias do problema, tal que sejam
definidos o local de cobrancas na rodovia e também qual valor deve ser atribuido para cobranca
com finalidade de reduzir o congestionamento. Os resultados foram favoraveis, encontrando
solucoes boas, mas nem sempre 6timas para instdncias grandes do problema que nao eram
possiveis de serem resolvidas com outros métodos.

No Network Pricing Problem ou Problema de definicdo de Pregos de Tarifas para Es-
tradas, um problema semelhante ao citado anteriormente, Stefanello et al.| (2013) utilizaram
o BRKGA] em instancias grandes e diversificadas do problema. Os resultados obtidos pelo
autores foram superiores ao método conhecido como estado da arte, sendo capaz de resolver
instancias grandes que o outro método nao é capaz de gerar solugoes em tempo habil. A qua-
lidade das soluctes obtidas foram préximas do 6timo global, demonstrando que o algoritmo
¢é promissor.

O BRKGAI é utilizado por [Andrade et al| (2013), para resolver o problema do K-
Interconnected Multi-Depot Multi-Traveling Salesmen, problema similar ao do Caixeiro Vi-
ajante, mas que trata varios vendedores e inclui multiplos depésitos que adicionam uma difi-
culdade extra, pois o niimero de depésitos nao é fixo. Os autores compararam o [ BRKGA] com
o algoritmo Multi-Start Heuristic, que também utiliza busca local. O [BRKGAIfrequentemente
apresentou-se levemente mais eficiente que o outro comparado.

Grasas et al.[(2014) trataram o Problema de Coleta de Amostras de Sangue para o Trans-
porte até o Laboratério de Analise utilizando o BRKGAL O método se mostrou eficaz nos

casos estudados pelos autores, reduzindo o niimero de viagens necessarias para as coletas.

2.3 Escalonamento

No Problema de Escalonamento de Projetos com Restrigoes de Recursos, os autores|Gongalves
et al| (2010) utilizaram uma variante do BRKGA] que utiliza o conhecido Forward-Backward
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Improvement para melhorar os resultados obtidos inicialmente pela metaheuristica. O al-
goritmo foi extensivamente testado e os resultados foram no geral superiores ou similares a
outros algoritmos conhecidos.

Tangpattanakul et al.| (2012)) utilizaram o[BRKGAIno Problema de Otimiza¢ao Multiobje-
tivo de Selecéo e Escalonamento de Observacéo por Satélites Ageis de Observacao Terrestre.
Eles focaram em maximizar o lucro total da operagdao dos satélites, mas ao mesmo tempo
mantendo a disponibilidade para todos os usuéarios da rede, ndo deixando os usuérios que ge-
ram menor lucro sem disponibilidade do servigo. |Tangpattanakul et al.| (2015) também trata
do mesmo problema, utilizando hibridiza¢oes do BRKGAl em que sdo consideradas diferentes
formas de decodificagao e selecdo de individuos para compor a populacao elite.

O BRKGAlfoi empregado no Job-shop Scheduling Problem ou problema do escalonamento
de processos por |Gongalves e Resende (2011al). No geral o método proposto se demonstrou
eficaz quando submetido a testes extensivos.

Gongalves e Resende| (2014) novamente utilizaram o [BRKGA| hibridizado com outros
métodos, para tratar o Job-Shop Scheduling Problem. Os resultados obtidos demonstraram
j& de inicio que 28% das instancias testadas aferiram resultados de melhor qualidade que os
conhecidos até entdao na literatura. No geral, quando comparado com a outros métodos ja
estabelecidos na literatura, esta hibridizacdo do BRKGA] demonstrou resultados superiores
na grande maiorias das classes de instancias testadas, e foi estatisticamente equivalente na
minoria restante.

Moreira et al|(2012) utilizaram o [BRKGA] para resolver o Assembly Line Worker Assign-
ment and Balancing Problem ou Problema de Alocacdo e Balanceamento de Trabalhadores
para Linha de Montagem. O método demonstrou ser tao eficaz quanto os métodos propostos
na literatura.

Os autores [Aratjo et al| (2013)) utilizaram o [BRKGAI para abordar o Parallel Assem-
bly Line Worker Assignment and Balancing Problem, mas levando em conta trabalhadores
com deficiéncias fisicas de varios tipos e com isso necessidades especiais de trabalho. Os
resultados foram promissores ja que abordam uma linha de pesquisa sem muitos trabalhos
ja estabelecidos, mas o [BRKGA] gerou resultados melhores que outros métodos comparados
pelos autores.

Lalla-Ruiz et al| (2014) aplicaram o [BRKGA| ao Problema de Alocagdo de Navios em
Bercos Portudrios. O resultados obtidos pelos autores demonstraram que o [BRKGAI utiliza
menos tempo computacional para resolver as instancias do que os métodos conhecidos na
literatura, principalmente quando o tamanho das instancias aumentavam consideravelmente.
O BRKGA| também demonstrou ter bom resultados em um cenérios onde a quantidade de
navios e bercos flutuava durante a operagdo, demonstrando lidar bem com flexibilizagoes do
problema.

Os autores (Gongalves et al| (2016)) fizeram o uso do [BRKGAI hibridizado com busca local
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para o Problema de Minimizacao de Pilhas Abertas. Foram obtidos resultados que corroboram
o uso do [BRKGA] para esse tipo de problema, obtendo resultados equivalentes ou superiores
nas instancias testadas da literatura, quando comparado a outros métodos estabelecidos na

literatura.

2.4 Problemas de Agrupamento

O BRKGAI foi utilizado pelos autores Roque et al. (2011} [2014) para tratar o Unit Com-
mitment Problem. Os resultados obtidos foram promissores, sendo no geral melhores que os
resultados obtidos por métodos ja estabelecidos como estado da arte. Os resultados foram
melhores que os resultados tipicamente obtidos por outros métodos comumente utilizados,
e necessitando consideravelmente menos tempo de execucdo. Também foi observado pouca
variancia na qualidade das solucoes obtidas.

Para o Problema de Agrupamento de Dados, Festal (2013) utilizou o[BRKGAle o comparou
com diversos algoritmos estado da arte na literatura. O resultados demonstraram que o
[BRKGA] gera solucgoes de boa qualidade e é apropriado para tratar tal tipo de problema.

Andrade et al. (2014)) utilizaram o [BRKGAI para tratar o Overlapping Correlation Clus-
tering Problem. Os resultados apresentados pelos autores demonstraram que o BRKGA] gera
solugbes de qualidade similar a outros métodos considerados estado da arte na literatura.
Entretanto, em alguns casos, o tempo de execucao exigido é maior que o dos demais métodos,
o que segundo o autor é irrelevante pois este tipo de problema nao necessita de solugbes em

tempo real.

2.5 Empacotamento

Gongalves e Resende| (2011D) utilizaram o [BRKGAI com miultiplas populagoes paralelas para
tratar o Constrained Two-Dimensional Orthogonal Packing Problem ou Problema de Empa-
cotamento Ortogonal Bidimensional. Os resultados apresentados pelos autores demonstraram
que o BRKGAlrendeu resultados semelhantes ou superiores na grande maioria das instancias
testadas contra varias heuristicas conhecidas.

Gongalves e Resende (2012) aplicaram o [BRKGA] com multiplas populagdes ao Problema
de Carregamento de Contéineres, usando pacotes heterogéneos e homogéneos. Os resultados
validaram que o método proposto gera solucoes de alta qualidade em um tempo aceitavel.

No Problema de Empacotamento 2D e 3D, Gongalves e Resende, (2013)) utilizam um algo-
ritmo baseado no [BRKGA] para encontrar a melhor posicao para cada pacote dentro de uma
caixa para melhor aproveitar o espago dela. Os resultados demonstraram que frequentemente
o método proposto demora menos tempo para chegar a uma solugdo, além de que no geral,

as solugoes sdo de melhor qualidade que de outros métodos.
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Kirke et al.| (2013) utilizaram o [BRKGAI para solugdo do Multi-Drop Container Loading,
adaptando o algoritmo para uma optimizagao multi-objetivo. Os autores obtiveram resultados
satisfatorios na utilizacao do algoritmo, acreditando que melhor adaptacao do [ BRKGA] para
problema possa render melhores resultados no futuro.

Os autores |Arefi e Rezaei (2015) propuseram um [BRKGAI modificado, para resolver o
Problema de Carregamento de Contéineres, que representa as chaves aleatérias de modo
discreto ao invés de continuo, para evitar chaves com valores iguais. Foram obtidos resultados
superiores quando comparado com outros métodos comumente utilizados, inclusive resultados
melhores que do [BRKGA] tradicional.

Para o Problema de Empacotamento 3D, os autores |Zheng et al. (2015) utilizaram uma
abordagem de multiplas populagoes para o[ BRKGA] focando em uma optimizagao biobjetivo.
Os resultados obtidos demonstraram que varias solugdes perto do 6timo foram encontradas
com frequéncia, aferindo que o método proposto é eficaz, mas que devem ser propostas novas
restricbes para trabalhos futuros, avaliando a eficiéncia e eficicia em outras situacoes de
empacotamento que necessite de caracteristicas mais restritas, como balanceamento de peso
dos pacotes e agrupamento de pacotes dentro do contéiner.

Os autores |[Thomas e Chaudhari| (2014) utilizaram o BRKGA para tratar o 2D Strip Pac-
king Problem. Os resultados obtidos foram encorajadores, superando as melhores heuristicas
e metaheuristicas conhecidas na literatura, mesmo quando se trata de instancias grandes para
o problema.

Os autores Chan et al. (2013)) e Chan et al.| (2015) trataram o Multi-Item Capacitated Lot-
Sizing Problem utilizando o BRKGAL O método demonstrou ser eficiente para resolver tal
tipo de problema, gerando solugoes de boa qualidade e utilizando menos tempo de execucao
que outros métodos conhecidos na literatura.

Gongalves e Resende| (2015)) aplicaram o [BRKGAI puro e hibridizado com técnicas de
programacao linear no Unequal Area Fuacility Layout Problem. Os resultados obtidos de-
monstraram que o uso do [BRKGA] tradicional e o modificado gerou solucoes de qualidade
superiores as solugoes conhecidas na literatura, para a maioria das instancias conhecidas,

utilizando pouco tempo de processamento.

2.6 Recobrimento

Resende et al| (2011) utilizaram um método baseado no BRKGAI| paralelo com muiltiplas
populacées para resolver o Steiner Triple Covering Problem, um problema de cobertura em
arvores de alta dificuldade computacional. Para as instancias dos problemas testados, o
algoritmo proposto encontrou as solugoes 6timas em todos os casos onde se conhecia a solugao
6tima. Em iniimeras outras, conseguiu melhorar a solugdo conhecida até entao. O paralelismo

utilizado no algoritmo demonstrou amplo aumento na velocidade de execucao.
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Os autores Hokama et al.| (2014) utilizaram o [BRKGAIl para o Two-Stage Stochastic Stei-
ner Tree Problem, os resultados obtidos demonstraram que o algoritmo é eficaz para uso em
instancias de dificil solugdo, que geralmente se apresentam em condicOes reais de uso. Adi-
cionalmente, no geral o método obtém solugdes proximas do 6timo global utilizando muito
menos tempo de processamento do que métodos exatos da literatura.

Coco et al.| (2014)) trataram o Minmax Relative Regret Robust Shortest Path Problem utili-
zando o[ BRKGAL O algoritmo foi comparado com um método de programagao linear inteira e
demonstrou encontrar solu¢oes de qualidade bem préximas ao encontrado pelo método exato,
mas utilizando menos tempo de execu¢do. O [BRKGA] também foi comparado pelos autores
a outra heuristica, que gerou solugoes de qualidade equiparaveis mas precisando de menos
tempo de execucao que ambos os outros métodos.

Ruiz et al.| (2015)) utilizaram o[BRKGAl para tratar o Capacitated Minimum Spanning Tree
Problem. Os resultados demonstraram a eficiéncia do método proposto, obtendo solugoes
melhores do que as conhecidas até entdao na literatura para algumas instancias, e obtendo

solucdes de boa qualidade para a maioria das demais instancias.

2.7 Otimizacao em Redes

Coco et al| (2012) trataram o Problema do Caminho Mais Curto Robusto utilizando o
[BRKGAl Os resultados demonstraram que o algoritmo proposto consegue resolver problemas
com até mil vértices e demonstrou ser eficiente.

Novamente, uma variante do [BREKGAI com multiplas populagoes foi utilizada por [Fontes
e Gongcalves (2012) para resolver o Hop-Constrained Minimum Cost Flow Spanning Tree
Problem. Os resultados apresentados pelos autores demonstram que o algoritmo proposto é
com frequéncia capaz de encontrar solugoes proximas do étimo global, além de ser executado
em pouco tempo, mesmo que para grandes instancias do problema.

Para tratar o Family Traveling Salesperson Problem, que é uma variante do conhecido
Problema do Caixeiro Viajante, em que o caixeiro precisa visitar um subconjunto dos vértices
pertencentes ao grafo para cada um processar tipos diferentes de itens, Moran-Mirabal et al.
(2013D) utilizaram o BRKGA] e o com evolutionary path-relinking para resolver o
problema. A andlise feita pelos autores demonstrou que o [BRKGAI tende a exigir menor
tempo computacional para instancias menores, e que o se demonstrou mais eficiente
para instancias maiores. Ambos os métodos demonstraram ser muito mais eficientes que o
método entao estado da arte.

Andrade et al| (2015) fizeram uso do[BRKGAIno Wireless Backhaul Network Design Pro-
blem que é similar ao Steiner Tree Problem e ao Facility Location Problem. Os resultados
obtidos pelos autores demonstraram que o [BRKGA] gera solugoes de boa qualidade e pouca

variagdo. Foram superados os métodos estado da arte e até métodos distribuidos comercial-
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mente. O [BRKGAI se destacou principalmente quando utilizada em instancias maiores, um
bom indicativo de que a mesma escala bem em aplicagoes no mundo real.

No Problema de Gerenciamento de Recursos para Computacdo em Nuvem ou Cloud Re-
source Management Problem o [BRKGAI foi utilizado por [Heilig et al| (2015). Os autores
compararam o método implementado por eles a outros diversos métodos conhecidos na lite-

ratura, obtendo resultados superiores com o [BRKGA] em pouco tempo de execugao.

2.8 Ajuste Automatico de Parametros em Metaheuristicas

Os autores [Festa et al| (2010) utilizaram o [BRKGA] para definir automaticamente os para-
metros utilizados para executar o com path relinking para resolver o Problema de
Atribuicdo Quadrética Generalizada. Em uma primeira fase, o [BRKGA] é executado para
definir quais os parametros geram melhores resultados para a execucao do e, em
uma segunda fase, o ¢é realmente executado. Resultados avaliados pelos autores
demonstraram que a solugdo é vidvel e robusta.

Moran-Mirabal et al.| (2013al) também utilizaram o BRKGAl para definir automaticamente
os parametros para o com evolutionary path relinking para resolver trés problemas:
Cobertura de Vértices, Corte Maximo e Particdo de Vértices em Grafos Capacitados. O
resultados demonstrados pelos autores mostram que o com defini¢do automaética de
parametros pelo BRKGA] geralmente, sao executados com menos tempo e geram solucgoes de

qualidade superior que o [GRASP| com definicdo de pardmetros manuais.

2.9 Leiloes Combinatorios

Variagoes do [BRKGA] foram utilizadas por |[de Andrade et al.| (2015)) para resolver o Winner
Determination Problem ou Problema de Determinagdo do Vencedor em Leiloes. Os autores
propuseram seis varia¢oes do [BRKGAl e um algoritmo relaxado de inicializagao da populacao
para o[BRKGA]baseado em programacao linear inteira. Os resultados publicados demonstram
que o [BRKGAl nem sempre encontra a melhor solucdo, mas algo bem préximo dela. Porém,
este método leva muito menos tempo para ser executado que o estado da arte comparado

pelos autores, principalmente, quando comparado em instancias maiores.

2.10 Otimizacao Global Continua

Os autores [Silva et al.| (2012) utilizaram o [BRKGAI para resolver problemas de otimizagao
global continua com restri¢des de caixa. Foi tratado especificamente o Problema de Cinema-
tica Robdtica. O algoritmo foi executado miltiplas vezes, tal que, em cada execucdo, evitava

o espago de solugdo que foi encontrado como melhor solu¢do nas execugbes anteriores. Os
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resultados ilustram que o [BRKGAI] é um opcao vidvel para resolver problemas de otimizacgio
global.

O BRKGAI foi utilizado por [Silva et al. (2013a) para resolver problemas de otimizacao
global continua com restrigdes nao lineares. Foram realizados testes comparando os resul-
tados com uma variagdo do [GRASPI que obteve solucoes de boa qualidade, demonstrando
a viabilidade do [BRKGAI para tratar este tipo de problema. Posteriormente, Silva et al.
(2013b)) utilizaram o [BRKGAI para tratar problemas de otimizagdo continua com restrigoes
lineares. Os autores ndo compararam o método com nenhum outro mas demonstraram seus
resultados, tidos como promissores.

Silva et al.|(2014) também demonstraram o processo de procurar diversas areas diferentes
no espago de solucdes de sistemas nao lineares, tratando o problema de determinacao de mul-
tiplas raizes para sistemas de equagoes nao lineares com restrigdes. Os autores demonstraram
que o BRKGA] é adequado para ser utilizado para resolver este tipo de problema, obtendo
bons resultados. Posteriormente, [Silva et al. (2015) desenvolveram uma [API] distinta para
as linguagens Python e C++4 que agiliza o desenvolvimento de solu¢bes para problemas de
otimizagao global com restrigoes utilizando o[BRKGAI Os autores descrevem como o método

funciona e como se pode compilar, instalar e usar sua [APIl



Capitulo 3

Fundamentacao Teérica

Neste capitulo serd apresentada a fundamentagao tedrica necessaria para o entendimento

dos conceitos basicos relacionados a otimizagdo e os conceitos relacionados aos algoritmos

genéticos e o BRKGAl

3.1 Conceitos Introdutorios

Problemas de Otimiza¢do consistem basicamente em se determinar a “melhor” solucao entre
todas as possiveis solugoes validas com o intuito de alcangar um objetivo, como descrito por
Papadimitriou e Steiglitz (1982). Uma solugdo para estes problemas é uma configuragiao de
valores para as variaveis de decisdo, dentre as existentes no espaco de solugoes especifico a um
determinado problema. As varidveis de decisdo sdo as incognitas a serem determinadas para
solucao de um problema, por exemplo, podem indicar quantidades, pertinéncia ou ordenagao
de elementos. O espago de solugées é o conjunto de todos os valores ou configuragoes que
as variaveis de decisdo do problema possam assumir, sendo composto de um nimero finito
(pequeno ou grande) ou infinito de elementos, dependendo do problema.

Fitness é o conceito que representa o quio adaptado um individuo estd ao ambiente em
que estd inserido. Em problemas de otimizacao, este mesmo termo é utilizado para indicar o
valor de uma solugdo, ou outra métrica de qualidade. Por exemplo, pode ser considerado o
quanto um valor da funcao objetivo relativo a uma solucao estad proximo do seu melhor valor
possivel. Considera-se este valor da func¢do objetivo o maior valor possivel para problemas de
maximizac¢ao e o menor valor possivel para problemas de minimizagao.

A melhor solucao de um problema de otimizagao, ou solugcdo dtima global, é a solucdo que
possui o melhor valor (melhor fitness), de acordo com uma funcao objetivo, dentre todas as
possiveis no espaco de solugdes. A fungdo objetivo, por sua vez, é a funcdo matematica que
relaciona os valores atribuidos as varidveis de decisdo de uma determinada solucao indicando
a sua qualidade, maior valor no caso de uma func¢ido maximizagdo e menor valor no caso de

uma fun¢do de minimizacao. Essa funcao objetivo deve ser otimizada, respeitando as devidas

16
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restricoes que o problema possa impor, em outras palavras, as condi¢oes que uma solucao
deve obedecer para ser vidvel.

Em contraposicao a solucdo étima global, tem-se as solucdes otimas locais ou subdtimas.
Em uma regido especifica do espago de solucoes, pode haver uma solucido dentre toda uma
vizinhanca de solugbes tal que nao se pode achar uma outra melhor do que esta. Porém,
nem sempre esta solugdo serd a melhor existente em todo espaco de solugbes e, sim, somente
a melhor em sua vizinhanca. Uma wvizinhanga, por sua vez, pode ser definida como um
conjunto de solugbes para um problema, tal qual é possivel relaciona-las dada uma funcao de
proximidade e, com isso, encontrar soluc¢oes similares e definir regides onde estas vizinhancas
se encontram no espaco de solugoes.

Como exemplo, pode-se ilustrar os conceitos definidos anteriormente com uma instancia do
Problema da Mochila Bindria, no qual tem-se uma mochila com uma capacidade maxima de
peso suportado e um conjunto de itens com um valor e um peso especificos associados. Deseja-
se descobrir a melhor selecdo destes itens tal que o maior valor total é atingido, respeitando
a capacidade maxima da mochila. Na versdo binaria deste problema, tem-se a caracteristica
de que somente uma unidade de cada item pode ser selecionada para ser colocada na mochila
e os itens devem ser escolhidos por inteiro, ou seja, deve ser colocado ou nao na mochila.

Neste problema, tem-se as quatro seguintes caracteristicas:

1. Dados do Problema
n = Numero de itens disponiveis a selecao;
i = indice para os itens disponiveis, i = 1, 2, ...,n;
v; = Valor de um item ¢;
w; = Peso de um item ¢;

W = Peso maximo suportado pela mochila.

2. Variaveis de Decisao
1, Se o item ¢ foi selecionado para ser colocado na mochila;

T =
0, Caso contrario.

3. Fung¢ao Objetivo

n
Maximize E TiU;
i=1
Como descrito por esta funcido objetivo, busca-se o maior valor somado dos itens co-
locados na mochila, em que se tem um somatério das varidveis x; multiplicadas pelas

variaveis v;.
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4. Restricoes

n

Z TiW; S W

i=1
A funcao objetivo do problema deve obedecer as restrigoes impostas pelo problema, caso
contrario, a maximizagao da funcao objetivo seria simplesmente colocar todos os itens
na mochila. No problema da mochila binaria, tem-se como restricio que a soma dos
pesos dos itens colocados na mochila nao deve ultrapassar o peso maximo suportado

por ela.

No exemplo a seguir, uma instancia do problema da mochila bindria é composta por quatro
itens e uma mochila com capacidade maxima de 10 unidades de peso. A Tabela [3.1] apresenta

os itens e seus respectivos valores e pesos.

Tabela 3.1: Itens disponiveis para selecdo na mochila

Item Peso Valor

1 6 30
2 3 14
3 4 16
4 2 9

A Figura[3.1] apresenta um grafico que demonstra a evolugdo do valor que a mochila pode
ter para cada solucdo possivel do problema. As solu¢des no gréfico sdo representadas como um
vetor de valores binarios, em que a primeira posi¢cdo no vetor representa o valor de x1 e assim
por diante até xz,, tal que n = 4. Neste grafico, é possivel verificar a relagdo das possiveis
solugoes e seus respectivos valores para a fungdo objetivo (fitness). Existem dois pontos de
6timo local (amarelo) e um ponto de 6timo global (vermelho), e em cada uma destas solugoes
apresentadas nota-se que as solu¢des vizinhas possuem valores piores para a funcio objetivo.
A existéncia de diferentes 6timos locais motiva a utilizacdo de métodos que néo se prendam

a O0timos locais e possam diversificar sua busca em outras vizinhangas se for necessario.
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Figura 3.1: Grafico de solugoes da mochila binaria: os pontos de 6timo local estdo marcados
de amarelo e o global de vermelho.

3.2 Algoritmos Genéticos de Chaves Aleatérias Viciadas

Como citado anteriormente, o [BRKGA] ou algoritmos genéticos de chaves aleatérias viciadas
¢ uma metaheuristica evolutiva para problemas de otimizacdo combinatoria que se baseia
na teoria da evolucdo de Darwin| (1859) para aprimorar uma populacdo de individuos até
encontrar uma solucdo 6tima ou subdtima. Caracteristicas especificas do [BRKGA] sao a
representacdo de seus individuos como vetores de chaves aleatérias e maior probabilidade de
passar as caracteristicas genéticas dos individuos pertencentes a elite para as novas geragoes.

Este método é composto por cinco etapas. Sdo elas:

1. Geracao de chaves aleatoérias: inicializagdo da populacio, etapa de criagdo dos vetores

de chaves aleatérias;

2. Decodificagdo de vetores de chaves aleatérias: etapa que codifica os vetores do espago

de chaves aleatérias para o espago de solucgbes reais do problema;

3. Classificacdo da populagdo em elite e ndo elite: apds a geragdo de uma nova populagao,
esta é ordenada e dividida em dois conjuntos de individuos (elite e nao elite), de acordo
com fitness das solucoes. A elite é entdo selecionada para ser copiada para a nova

geracao sem alteracoes;

4. Mutacao ou geracao de mutantes: uma parte da nova geragao é formada por individuos

gerados aleatoriamente. Nesta etapa alguns mutantes sao inseridos na nova geracao;
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5. Cruzamento ou recombinagdo de individuos: o restante dos individuos é gerado sele-

cionando aleatoriamente um individuo da elite e outro ndo pertencente a elite, para

recombinar os genes dos dois individuos, porém, sempre tendendo a escolher um gene

do individuo pertencente a elite.

Estas etapas sdo executadas repetidamente até que uma determinada condicao de parada

seja satisfeita, tal como niimero méximo de geragoes ou convergéncia da solugdo para um valor

limite. O diagrama apresentado pela Figura [3.2] apresenta o fluxo de execugao do [BRKGAIL

Nas secoOes, a seguir, cada uma destas etapas serao detalhadas e exemplificadas.

Gerar p vetores de
chaves aleatorias

Classificar solugoes
como pertencentes a
elite ou ndo

<

Ordenar solugées pelo

seu valor da fungao
objetivo

Y

Copiar solugdes da
elite para a proxima
geragao

Gerar solugoes

> mutantes para a
proxima geragao

Parte dependente do problema

Decodificagdo dos
vetores de chaves
aleatorias

Condigao
de parada
satisfeita?

Recombinar solugées da
elite e ndo elite para

”"| gerar novos individuos

para proxima geragdo

Parada

Figura 3.2: Esquema de funcionamento do BRKGA. Adaptado de |Gongalves e Resende| q2010D.

Para melhor ilustrar o funcionamento do [BRKGAI serd utilizado como exemplo prético o

problema da mochila bindria descrito na Secao [3.1]

3.2.1 Geracao de Chaves Aleatorias

Nesta etapa é inicializada a populagao a ser evoluida pela metaheuristica. Esta populacao é

formada por p vetores de n chaves aleatérias, tal que cada vetor representa um individuo ou

cromossomo. Cada um dos n genes pertencente ao cromossomo ¢é gerado aleatoriamente por

uma chave que pode assumir valores no intervalo de [0,1] € R. Na Figura pode-se ver

um exemplo de um cromossomo representado pelo vetor x.
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0,25 | 0,10 | 0,75 | 0,00 | 0,90 | 0,42

Figura 3.3: Exemplo de cromossomo com seis chaves aleatorias.

A codificagdo do cromossomo como um vetor de chaves aleatdrias, é importante, pois cria
desacoplamento da metaheuristica em relagdo ao problema, tal que o algoritmo pode lidar
com chaves aleatoérias diretamente e somente uma pequena porc¢ao do algoritmo trata a parte
especifica do problema, aumentando reuso de cédigo e até a utilizacao de [APIk para tal,
somente obrigando o usuério da [API] a implementar esta pequena parte da metaheuristica

referente & decodificagdo, vide Figura 3.2

3.2.2 Decodificagao de Individuos

Apés a inicializacdo da populacao, a decodificacdo dos cromossomos é executada. Esta etapa
é a parte com maior dependéncia do problema a ser tratado, devendo mapear o cromossomo
do espaco de solugao de chaves aleatérias para o espago de solucao do problema.

Como demonstrado na Figura o papel do decodificador é mapear o vetor z (cro-
mossomo) de chaves aleatdrias para o espaco de solugoes especifico ao problema e deve ser
implementado de modo distinto em cada problema. Somente depois da fase de decodificagao

é possivel calcular o fitness de cada cromossomo.

@ © © 0 o

@ © © 0 0O

© © © 0 o Decodificador
© © © 0 O

@ © © 0 O

Espago de Chaves Aleatdrias

Espaco de SolugGes do Problema

Figura 3.4: Esquema de funcionamento do decodificador, que mapeia as solugoes do espago de
chaves aleatérias para o espago de solugdes do problema. Adaptado de [Gongalves e Resende

(2010)
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Por exemplo, no problema de mochila binaria a decodificacao pode ser modelada repre-
sentando os itens selecionados para adi¢ao a mochila seguindo a Equagao (3.1]), de forma que
x representa o vetor de chaves aleatérias e x; a i-ésima chave aleatéria a ser decodificada,

traduzindo como 1 se o item for selecionado e 0 caso contrario.

(3.1)

z;<0,5—=0
z; > 0,5 —=1

3.2.3 Elitismo

Depois dos cromossomos terem seus respectivos valores de fitness calculados na etapa de
decodificacgao, eles sdo ordenados e posteriormente classificados em uma parcela p. pertencente
a elite que comporta os melhores cromossomos e o restante ndo pertencente a elite. Essa
parcela da populagdo com as melhores solucbes é copiada intacta para a proxima geracdo da
populagao. Com isso, o conceito de elitismo forga parcialmente que a metaheuristica busque
por solucdes similares as que estdao demonstrando serem as melhores até entdo. |Goncalves e
Resende| (2010) afirmam que a proporgao recomendada de cromossomos elite na populagao
seja tal que 0,10p < p. < 0,25p para se obter bons resultados.

Na Figura[3.5] é ilustrada a classificagdo da populacao da geragdo atual, em cromossomos

que fazem parte da elite e os que nao fazem.

Geragéo Préxima
Atual Geragéo
Maior valor da Copi h ucs
20 obieti opiar melhores solugoes L )
fungavobjetlvo Elite »| Copia da Elite

Solugoes
geradas por
Nao Elite recombinagao
Recombinagao
A 4
Menor valor da Mutantes

funcéo objetivo

Figura 3.5: Esquema producdo de uma nova geragdo. Adaptado de |Gongalves e Resende
(2010).
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3.2.4 Mutagao

Uma pequena parte da nova geragao é produzida aleatoriamente para introduzir diversidade
ao processo evolutivo e evitar a convergéncia prematura para Otimos locais, adicionando

cromossomos mutantes na préxima populagao. Na Figura[3.5] é ilustrada a porc¢ao da préxima

geragdo composta por estes cromossomos mutantes. Os autores |Gongalves e Resende| (2010)

recomendam que a proporcao de mutantes na proxima geragao seja tal que 0,10p < p,, <

0, 30p para que sejam obtidos bons resultados.

3.2.5 Recombinagao

Os individuos restantes da préxima geracido sdo produzidos na etapa de recombinacdo. No
caso do [BRKGA] ¢ utilizado o método Parametrized Uniform Crossover
, que consiste em sortear para cada gene de qual cromossomos pai deve ser herdado a
caracteristica genética. Para que a metaheuristica tenha a caracteristica biased, ou viciada,
um dos cromossomos pai deve ser escolhido aleatoriamente, entretanto, sempre pertencendo a
elite e o outro deve ter sua escolha aleatéria, porém, advindo do grupo dos que néo pertencem
a elite. Além disso, no processo de recombinagdo dos genes, a probabilidade p. de um gene
ser herdado do cromossomo da elite deve ser sempre maior ou igual do que a chance de um
gene ser herdado do cromossomo néo pertencente a elite, ou seja p. > 50%.

Na Figura [3.6] é ilustrado o processo de recombinagiao no [BRKGA] tal que dois cromos-
somos sao escolhidos para serem recombinados, seguindo as regras anteriormente citadas e,
para cada gene, um nimero aleatério é sorteado entre 0 e 100. Como tem-se p. = 70%, se o
numero for menor ou igual a 70, entao, é herdado o gene do cromossomo da elite, se for maior

que 70, entao, o gene é herdado do outro cromossomo.

Cromossomo A
(Elite)

0,25 | 0,10 | 0,75 | 0,00 [ 0,90 | 0,42

Recombinagéo

Cromossomo B
(Nao Elite)

NUmero Aleatério 0,46 0,88 0,65 0,33 0,40

Cromossomo C | 0,25 0,75 0,00 0,90

Figura 3.6: Exemplo de recombinacio, com p, = 70%. Adaptado de |Goncalves e Resende]

2010).
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O valores recomendados pelos autores |Gongalves e Resende| (2010) para a probabilidade

de um gene ser escolhido do progenitor pertencente a elite é de 50% < p. < 80%.

3.2.6 Condicao de Parada

Para que o algoritmo néo execute indefinidamente, é necessario determinar qual é a condicao
que deve ser satisfeita para que a execucdo termine. Existem varios tipos de condigdo de

parada, dentre elas:

e Numero fixo de geragoes desde o inicio da execucdo do algoritmo;

e Numero fixo de geragoes desde que houve a ultima melhora na qualidade da melhor

solucao;
e Tempo méaximo de execugao;

e Encontrar uma solucao com fitness melhor ou igual a um valor estabelecido.

Esta parte do algoritmo é dependente ao problema e deve ser adaptada de acordo as
necessidades intrinsecas a ele. Como a escolha da condicao de parada geralmente envolve em
determinar parametros que facam o algoritmo dar a melhor solugdo dentro de um prazo de
tempo ou numero maximo de geragoes, pode-se utilizar também de paralelizacdo de alguns
componentes do algoritmo para acelerar o tempo de execucao ou aumentar a chance de se

encontrar mais solugoes de qualidade.

3.2.7 Miltiplas Populagoes

O BRKGA pode opcionalmente utilizar o conceito de multiplas populagoes. Neste sentido,
diferentes populacoes sdo evoluidas simultanea e independentemente. Apds um determinado
numero de iteragoes, essas populagoes trocam individuos de melhor fitness entre si (Gongalves
e Resende, 2011b]).

Comumente, a troca de cromossomos se da pela selecdo e cdpia dos melhores individuos de
cada populagdo, de modo a substituir os piores individuos das demais populacdes. Esta ope-
racao ajuda a melhorar a qualidade geral dos demais individuos em cada populagao, criando

maior pressdo na area do espago de busca préximo a esses individuos.

3.2.8 Reinicio

Luby et al. (1993) introduziram o conceito de reinicio do algoritmo de otimizacao, tal que de
acordo com algum critério, a execugao pode ser reinicializada. Desta forma, parte-se de um
conjunto de dados iniciais, no caso uma nova populagao gerada aleatoriamente. O reinicio

pode ser repetido até que um determinado objetivo seja atingido pela execugao do algoritmo.
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Os autores |[Luby et al. (1993) definiram que um bom critério para o reinicio seria definir
um conjunto de instantes de tempo S = (t1,t2,t3,...), tal que a cada instante dado pela
sequéncia t1,t] + ta, t1 +t2 + t3, ... marca o reinicio da execucao do algoritmo. Se os instantes
de tempo t; fossem todos iguais o algoritmo teria uma estrategia de reinicio ideal, i.e., t; =

ty =t3 =... =t;, em que t; é uma constante.

3.2.9 Busca Local

Um método comum para implementar melhorias nos individuos é a utilizagdo da busca local,
como proposto por Buriol et al. (2005)), que hibridizaram um algoritmo genético com busca
local. Estes métodos podem ser empregados para fazer melhorias a um individuo apéds o
processo de cruzamento, aperfeicoando as carateristicas de cada individuo recém gerado. Estas
melhorias sdo executadas de forma ativa ao invés de utilizar somente os mecanismos préprios
dos algoritmos genéticos. Desta maneira, é possivel introduzir métodos que considerem as
particularidades de cada problema tratado, acelerando a convergéncia do BRKGA.
Utilizando como exemplo o grafico da mochila binaria dado na Figura[3.1] é possivel seleci-
onar uma das possiveis solugoes e aplicar um método de busca local para atingir uma solugao
6tima local. Na Figura [3.7] podemos analisar uma chave aleatéria que apés ser decodificada
gera uma solucao especifica. Esta por sua vez pode ser utilizada como ponto de partida de
uma busca local, a qual eventualmente encontrard uma solucdo com fitness superior ao da

solucdo anterior, melhorando a qualidade dos individuos.

3.2.10 Correcao de Cromossomos

Apés a modificagdo de algum individuo, por exemplo apds uma busca local, uma correcao
deve ser feita para que as chaves aleatérias representem o novo individuo modificado. Estas
corregoes sao dependentes do problema, sendo submetidas as regras que a decodificacdo do
problema utilize. No gréafico da Figura [3.7] temos a alteracao de um valor da solugao de 0
para 1. Com isto, é necesséaria a correcdo da chave aleatéria para que represente este valor,
transformando um nimero menor que 0,5 em um nimero maior que este limiar, geralmente,

somando 0,5 ao valor. No caso contrario, subtrai-se 0,5 do valor original da chave.
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Chaves
Aleatorias | 02° | 063 | 0,75 | 0,00
Y
Y
Solugao 0 1 1 0 |Fitness =30
Decodificada

Solugao ' )
Aperfeicoada 0 Fitness = 39
Chaves
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Figura 3.7: Corregao de cromossomo utilizando como exemplo o grafico da mochila binaria

B

3.2.11 Aumento da Diversidade na Elite

Durante a execugiao do[BRKGAL é comum que acontega da porgao elite da populagio convergir
rapidamente e se compor por individuos muito similares ou até iguais entre si, aumentando a
possibilidade que o algoritmo se prenda a 6timos locais. Uma forma de mitigar este problema
¢é avaliar, a cada geragdo nova produzida, se a populacio elite estd excessivamente similar e
alterar o seu conteudo, em busca de diversificacao.

Este processo de diversificagao pode se dar de diversas maneiras. Entretanto, uma possivel
medida consiste em simplesmente excluir uma parte da populagdo pertencente a elite e gerar
novos individuos mutantes para substitui-los. Este método “empurra” os individuos que nao
pertencem a elite, mas estao préximos dela, a se tornarem individuos elite - e a0 mesmo tempo
- forcando maior diversificacdo na porcao elite e na propria populagdao no geral com a inclusao

de novos individuos mutantes.
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3.2.12 Operadores Dinamicos

Laoufi et al.| (2006) propuseram que alguns operadores dindmicos podem ser empregados em
Algoritmos Genéticos para promover solugoes de melhor qualidade e reduzir o tempo para a
convergéncia a resultados aceitdveis ou a solugao 6tima global. No caso do BRKGAI podemos
empregar como operadores dindmicos a fracdo da populagdo que é classificada como elite p.,
a fracdo da populacio que é classificada como mutante p,, e a probabilidade de heranga das
caracteristicas do cromossomo pertencente a elite p.. Além do mais, com a manipulagao dos
valores de p. e p,, por consequéncia altera-se a fracdo dos cromossomos que nao pertencem
a elite ou aos mutantes. A alteracdo dos valores destes parametros durante a execucao do
algoritmo possibilita alternar dinamicamente o equilibrio entre intensificacao e diversificacao.

Estes parametros podem ser ajustados dinamicamente aumentando o valor de p. quando
a populacgao estiver muito diversa e espalhada pelo espaco de solugoes, intensificando a busca
nas areas mais promissoras do espaco de solucées. Do mesmo modo, o valor de p,, pode
ser aumentado se a populagdo como um todo estiver muito semelhante, diminuindo a pro-
babilidade do algoritmo ficar preso a algum 6timo local e trazendo maior diversidade a esta
populacdo. O pardmetro p. pode ser ajustado assim como os demais, aumentando seu valor
quando for necesséario intensificar a busca no espaco de solugdes em regioes préximas a onde
se encontra a populagao elite — ou inversamente — ter seu valor reduzido quando for necessario

diminuir a intensidade das buscas nestas regides.

3.2.13 Paralelizacao

De acordo com |Gongalves e Resendel (2010)), o BRKGAltem a capacidade de paralelizar alguns
elementos para prover speedugﬂ na sua execucao. Os elementos que sdo possiveis de serem

paralelizados sao:

Geragao de chaves aleatoérias;

Geragao de cromossomos mutantes para a proxima geracao;

Recombinacao;

Decodificacdo de vetores de chaves aleatérias;

Os trés primeiros ndo geram tanto impacto na velocidade de execugao do algoritmo, porém,
o quarto item pode se beneficiar imensamente da paralelizagao, pois a etapa de decodificagao
¢é frequentemente a que mais consome processamento durante a execucio da metaheuristica.
Outro tipo de paralelizacdo aceita pelo método estudado é o uso de miultiplas populagoes,
sendo cada uma delas evoluidas em paralelo e periodicamente mesclando seus cromossomos
(Goncalves e Resende, 2010)).

'Relacéo que indica melhora no tempo de execucio dentre duas tarefas ou métodos



Capitulo 4

Interface de Programacao de
Algoritmos Genéticos de Chaves

Aleatorias Viciadas

Os autores [Toso e Resende (2014) desenvolveram uma Interface de Programacao, ou [API]
que facilita o uso do para tratar problemas de otimizacao combinatoéria, disponibili-
zando funcoes e classes que implementam varias funcionalidades e recursos necessarios para a
execucao da metaheuristica. A cargo do usudrio da [APIl resta somente adaptar tais recursos
para tratar um problema de otimizacao especifico. Comumente, o usuério desta interface de
programacao somente necessitard de implementar a fase de decodificagdo especifica para o
problema tratado, pois todas as outras rotinas do algoritmo serao disponibilizadas pela inter-
face. Neste capitulo, é realizada a descricdo detalhada da brkgaAPI. O contetido é baseado
na documentacao oficial da mesma, introduzida por [Toso e Resende, (2014).

A brkgaAPI é implementada utilizando a linguagem de programacao C+-+ e a Standard
Template Library (STL) (Stroustrup, 2000), bem como se faz uso do |OpenMP| (2017)) para
disponibilizar suporte ao paralelismo durante a execucao do algoritmo. Duas classes principais
compoem a brkgaAPI Population e BRKGA: a primeira define e armazena dados sobre uma
populagao de individuos, além de disponibilizar acesso facil aos mesmos; a segunda define o

algoritmo genético e seu funcionamento.

4.1 Visao Geral

Na Figura é apresentado o diagrama de classes que ilustra como a [APIl é estruturada.
A figura expoe duas classes e duas interfaces: Classe BRKGA, Classe Population, Interface

Decoder e Interface RNG. Nas proximas sec¢oes, estes componentes sao descritos em detalhes.

28
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Population

-population : Real[1..*][1..%]
-fitness : Pair<Real, Integer>[1..*]

+getBestFitness() : Real

+getFitness(i : Integer) : Real
+getChromosome(i : Integer) : Real[1..*]
-sortFitness()

-setFitness(i : Integer, f : Real)
-getChromosome(i : Integer) : Real[1..*]

.

BRKGA

-current

-n : Integer

-p : Integer

-pe : Real

-pm : Real

-rhoe : Real

-refDecoder : Decoder
-refRNG : RNG

-K: Integer
-MAX_THREADS : Integer
-previous : Population[1..*]
: Population[1..%]

+reset()

+evolve(generations : Integer)

+exchangekElite(M : Integer)
+getPopulation(k : Integer) : Population
+getBestFitness() : Real
+getBestChromosome() : Real[1..”]

<<interface>>

Decoder

+decode(chromosome : Real[1..*]) :

Real

JA

<<realize>>

Decoder_Implementation

<<interface>>

RNG

+rand() : Real
+randInt(N : Integer) : Integer

A

[ .
: <<realize>>
|

RNG_Implementation

Figura 4.1: Diagrama de Classes da brkgaAPI



4. INTERFACE DE PROGRAMAGAO DE ALGORITMOS GENETICOS DE CHAVES ALEATORIAS
VICIADAS 30

4.2 Classe Population

Esta classe armazena os dados relacionados as representagoes dos individuos e suas carac-
teristicas genéticas. Cada individuo p é formado por n chaves aleatérias e possui o valor
de seu fitness determinado pela funcao objetivo. A implementacdo do individuo é realizada
por um objeto arranjo dinamico da [STL] cujo tipo é ponto flutuante de dupla precisao, i.e,
std: :vector<double>. A classe Population disponibiliza os seguintes métodos para sua

manipulagdo:

e unsigned getN() const: retorna o tamanho dos individuos em uma populagdo, ou

seja, a quantidade de chaves que os compoem;
e unsigned getP() const: retorna o tamanho da populacao;

e double getBestFitness() const: retorna o melhor fitness, ou seja, o melhor valor de

um individuo na populagio;

e double getFitness(unsigned i) const: retorna fitness do i-ésimo individuo. Como
a populagdo é mantida ordenada, o pardmetro ¢ = 0, obtém o resultado igual a

getBestFitness;

e const std::vector<double>& getChromosome(unsigned i) const: retorna uma re-

feréncia somente leitura para o i-ésimo individuo, ou cromossomo.

4.3 Classe BRKGA

Esta classe organiza o funcionamento do algoritmo em si. Por exemplo, é implementado o
funcionamento do [ BRKGAIl utilizando multiplas populacoes independentes, além dos métodos
necessarios para a manipulagdo destas populagoes. Para cada populagao independente sdao
alocados dois objetos da classe Population, um para guardar a populagao atual e outro para
a préxima geragao.

A classe BRKGAlnecessita receber dois componentes externos para funcionar: um decodi-
ficador, que transforma a representacao de chaves aleatérias em uma solucao de um problema
especifico, criando o desacoplamento do algoritmo em relagdo ao problema a ser tratado, e
um gerador de ntmeros aleatérios implementado pelo usuério da brkgaAPI, que serve para
gerar as chaves aleatorias.

A implementacao desta classe é feita por um template em C++ definido por:
template<class Decoder, class RNG> class BRKGA.

Devido a necessidade destes dois componentes externos, o usuario da brkgaAPI deve im-
plementar estas duas interfaces: Decoder que implementa as funcionalidades do decodificador,

e RNG que implementa o gerador de ntimeros aleatorios.
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4.3.1 Interface Decoder

Nesta interface, deve ser implementada exatamente e somente um dos seguintes métodos:

e double decode(std::vector<double>& chromosome) const: decodifica um indivi-

duo ou cromossomo, com acesso de escrita e leitura;

e double decode(const std::vector<double>& chromosome) const: decodifica um

individuo ou cromossomo, com acesso somente de leitura.

Ha apenas uma diferenca conceitual entre as duas implementagoes deste método. A
primeira implementacdo permite alteragoes no individuo, dentro da fase de decodificagao,

e a segunda nao as permite.

4.3.2 Interface RNG

O componente gerador de ntimeros aleatdérios necessita que os seguintes métodos sejam im-

plementados:

e double rand(): deve retornar um nimero aleatério de ponto flutuante de dupla preci-

sao variando no intervalo [0, 1);

e unsigned long randInt(unsigned N): deve retornar um ntimero inteiro variando no
intervalo [0, N].

A brkgaAPI distribui, juntamente com seu cédigo original, a implementacao de geragao
de nimeros aleatérios Mersenne Twister, proposta por Matsumoto e Nishimural (1998), que

pode ser utilizada opcionalmente em conjunto com a biblioteca.

4.3.3 Manipulacao do Algoritmo

Para a operacao do [BRKGA] sdo disponibilizados na brkgaAPI os seguintes métodos:

° BRKGA(unsigned n, unsigned p, double pe, double pm, double rhoe, const
Decoder& refDecoder, RNG& refRNG, unsigned K = 1, unsigned MAX_THREADS =
1): construtor da classe BRKGA. A seguir apresenta-se a descrigdo de cada parametro

enviado a este construtor:
— n: nimero de chaves aleatérias em cada individuo, ou cromossomo;
— p: ntmero de individuos em cada populagao;

— pe: fracdo da populagdo que é classificada como pertencente a elite, variando no

intervalo (0, 1);
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— pm: fracdo da populagdo que é composta por individuos mutantes, adicionados em

cada nova geracao, variando no intervalo (0,1);

— rhoe: probabilidade de um individuo, gerado pela recombinagdo de dois outros
individuos, receber a heranca genética do individuo pai pertencente a elite. Este
valor varia normalmente no intervalo (0.5,1). Na documentagcao oficial, este para-

metro é referido como rho;

— refDecoder: referéncia constante para a classe que implementa a interface

Decoder;
— refRNG: referéncia para a classe que implementa a interface RNG;
— K (opcional, padrao é 1): nimero de populagdes independentes;

— MAX_THREADS (opcional, padrao é 1): ntmero maximo de threads para realizacao
da decodificacdo em paralelo. Na documentacao oficial, este parametro é referido
como MAXT.

e cvolve(unsigned generations = 1): método que evolui as populagbes seguindo a

execucao do algoritmo. O pardmetro indica o niimero de geragdes a serem evoluidas;

e reset(): reinicia todas as populagdes com chaves aleatorias novas para cada cromos-

SOImo;

e exchangeFElite(unsigned M): Realiza M operacoes de cépia de individuos classificados
como elite entre diferentes populagdes, substituindo os M individuos com pior fitness

em cada populagdo;

e const Population& getPopulation(unsigned k = 0) const: retorna uma referén-

cia constante para a k-ésima populacao;
e double getBestFitness() const: retorna o melhor fitness entre todas as populagoes;

e const std::vector<double>& getBestChromosome() const: retorna uma referéncia

constante para o individuo, ou cromossomo, com o melhor fitness de todas as populagoes.



Capitulo 5

Extensao da Interface de
Programacao de Algoritmos
Genéticos de Chaves Aleatorias

Viciadas

Extensoes para a brkgaAPI, proposta por Toso e Resende| (2014), foram implementadas neste
trabalho para dar maior flexibilidade aos usudrios desta [APIL A selecio das funcionalida-
des foi realizada com base na revisao da literatura apresentada na Secdo A seguir, sdo
apresentadas as seis extensoes e as modificagoes que foram efetuadas na API original. Estas
extensbdes contemplam diversificacdo da populagao elite, operadores dinamicos, inicializagao
heuristica da populagdo, hibridizacao com busca local, correcao de cromossomo e configuracao
automadatica de parametros via o pacote iRace.

O codigo fonte para a implementagao das extensoes esta disponivel no repositério https:
//github.com/ferrazrafael/BRKGAext| e estd licenciada pela Atribuicdo-NaoComercial 4.0
Internacional (CC BY-NC 4.0)H Esta licenga permite o compartilhamento, adaptacdo e o

uso nao comercial, desde que dado o devido crédito de autoria.

5.1 Visao Geral

Na Figura [5.1] é apresentado o diagrama de classes que ilustra como a [APIl estendida foi
implementada. A figura expde trés classes e duas interfaces: Classe BRKGA, Classe BRKGAext,
Classe Population, Interface Decoder e Interface RNG. Destaca-se que a classe BRKGAext foi
adicionada e é derivada da classe BRKGA, herdando as suas caracteristicas para estender as

funcionalidades originais implementadas pela brkgaAPI.

"https://creativecommons.org/licenses/by-nc/4.0/
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Population

#population : Real[1..*][1..*]
#fitness : Pair<Real, Integer>[1..*]

+getBestFitness() : Real

+getFitness(i : Integer) : Real
+getChromosome(i : Integer) : Real[1..*]
#sortFitness()

#setFitness(i : Integer, f: Real)
#getChromosome(i : Integer) : Real[1..*]

.

BRKGA

#n : Integer

#p : Integer

#pe : Real

#pm : Real

#rhoe : Real

#refDecoder : Decoder
#refRNG : RNG

#K : Integer
#MAX_THREADS : Integer
#previous : Population[1..*]
#current : Population[1..*]

+evolve(generations : Integer)

+reset()

+exchangeElite(M : Integer)

+getPopulation(k : Integer) : Population
+getBestFitness() : Real

+getBestChromosome() : Real[1..*]

#initialize(i : Integer)

#evolution(curr : Population, next : Population)
#isRepeated(chrA : Real[1..*], chrB : Real[1..*]) : Boolean

B

BRKGAext

#eliteDiversification : Boolean
#diversityRate : Real
#dynamicOperators : Boolean
#dynPe : Integer[1..*]
#dynPm : Integer[1..*]
#dynRhoe : Real[1..*]

+evolve(generations : Integer)

+useDynamicOperators(on : Boolean)

+useEliteDiversification(on : Boolean, diversityRate : Real)
+heuristiclnitialization(heristiclnit : Heristic)
+applyHeuristic(heuristic : Heuristic)

#diversifyElite()

#updateDynamicOperators()

#dynamicEvolution(curr : Population, next : Population, avg : Real)
#eliteAverage(population : Population) : Real
#eliteStandardDeviation(population : Population, avg : Real) : Real
#generateChromosome(permutation : Integer[1..*]) : Real[1..*]

<<interface>> <<interface>>
Decoder RNG
+decode(chromosome : Real[1..*]) : Real +rand() : Real
+correctChromosome(chromosome : Real[1..*], solution : ItemType[1..*]) +randInt(N : Integer) : Integer

#computeFitness(solution : SolutionContainer) : Real
#decodeSolution(chromosome : Real[1..*]) : ItemType[1..*]
#isValid(solution : IltemType[1..*]) : Boolean

: <<realize>>
1

RNG_Implementation

<<realize>> :
1

Decoder_Implementation

Figura 5.1: Diagrama de Classes da brkgaAPI estendida
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Na Figura [5.2] é apresentado o fluxo de execugao da [APIl estendida, ilustrando como
o funcionamento do algoritmo foi alterado com a inclusdo das novas funcionalidades. Nas

préximas segoOes, estes componentes sao descritos em detalhes.

Parte dependente do problema

Aplicar heuristicas de
busca local
implementadas pelo

usuario da API

Decodificagdo dos
vetores de chaves
aleatorias

Gerar p vetores de
chaves aleatorias

Ordenar solugées pelo
seu valor da fungdo

Condigdo
de parada

Atualizar Operadores Usar Operadores

Parada

Dinamicos Dindmicos? 0 o
objetivo satisfeita?
Y VY
Classificar solugées Copiar solugoes da Gerar solugées Rﬁ;;":':;;i;:;‘;o:fada
como pertencentes a »| elite para a proxima > mutantes para a > gerar novosiin div?duos
elite ou nao geracao proxima geracao para proxima geragéo

Figura 5.2: Esquema de funcionamento do BRKGA com as extensoes implementadas

5.2 Classe BRKGAext

Como mencionado, a classe BRKGAext é uma classe que herda as caracteristicas da classe
BRKGA, descrita no Capitulo @ Assim como sua classe base, ela fica encarregada de gerir
o funcionamento do algoritmo, nesta versdo, com as novas funcionalidades. Esta classe ¢é

composta pelos seguintes métodos e atributos:

e void evolve(unsigned generation): evolui as populacdes de geracdo a geragao;

e void useDynamiOperators(bool on): ativa ou desativa o uso de parametros adapta-

tivos utilizados no processo de evolugao das populagoes;

e void useEliteDiversification(bool on, double diversityRate): ativa ou desa-

tiva o uso de diversificacao da elite de cada populacao;

e void applyHeuristic(std::function< std::vector<ItemType> (const
std::vector<ItemType>&) > heuristic): aplica a todas populagdes uma heu-
ristica definida pelo usudrio da[APIl por meio de uma funcao definida por ele e enviada

como parametro;
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e void heuristicInitialization(std::function< std::vector<unsigned>
(unsigned) > initFunc): inicializa as populagoes utilizando alguma técnica de-
finida pelo usudrio da [APIl por meio de uma funcao definida por ele e enviada como

parametro;
e bool eliteDiversification: indicador para a utilizagdo da diversificacdo da elite;
e double diversityRate: valor da taxa utilizada para diversificacdo da elite;
e bool dynamicOperators: indicador para a utilizacdo de pardmetros adaptativos;

e std::vector<unsigned> dynPe: arranjo contendo valor adaptavel da fragdo da popu-

lacdo pertencente a elite, para cada populacao;

e std::vector<unsigned> dynPm: arranjo contendo valor adaptavel da fracdo da popu-

lacdo pertencente aos mutantes, para cada populacao;

e std::vector<double> dynRhoe: arranjo contendo valor adaptivel da probabilidade
de um novo individuo sendo gerado por cruzamento, receber a heranca genética do

individuo pai pertencente a elite, para cada populacao;

e std::vector<double> generateChromosome(const std::vector<unsigned>&

permutation): gera individuo a partir de uma permutacao;
e void diversifyElite(): aplica diversificacdo da elite em todas populagoes;

e double eliteAverage(const Population& population, unsigned _pe): calcula o

fitness médio da porcao elite de uma populacao;

e double eliteStandardDeviation(const Population& population, double avg,

unsigned _pe): calcula o desvio padrao dos fitness da porcao elite de uma populagio;

e void dynamicEvolution(Population& curr, Population& next, unsigned k):

evolui uma geracao de uma populagao utilizando pardmetros adaptativos;

e void updateDynamicOperators(): atualiza os parametros adaptativos para todas as

populacgoes.

O Snippet de cédigo apresenta a declaracdo da classe BRKGAext, conforme descrita.

Na sequéncia, cada um dos métodos é detalhado individualmente.

template< class Decoder, class RNG >
class BRKGAext : public BRKGA<Decoder, RNG > {
public:
BRKGAext (unsigned n, unsigned p, double pe, double pm, double rhoe,
const Decoder& refDecoder, RNG& refRNG, unsigned K = 1, unsigned MAX_THREADS = 1);
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virtual ~BRKGAext();

void evolve(unsigned generations = 1);

// DynamicOperator

void useDynamicOperators(bool on);

// Elite diversification

void useEliteDiversification(bool on, double diversityRate = 0.05);

// Apply Heuristic implemented by user
template <typename ItemType>
void applyHeuristic(std::function< std::vector<ItemType> (const std::vector<ItemType>&) >

L, heuristic);

// Initialize population based on initial solution
void heuristicInitialization(std::function< std::vector<unsigned> (unsigned) >

L, heuristicInit);

protected:
// Just to shorten base class variable use
using BRKGA<Decoder, RNG>::n;
using BRKGA<Decoder, RNG>::p;
using BRKGA<Decoder, RNG>::pe;
using BRKGA<Decoder, RNG>::pm;
using BRKGA<Decoder, RNG>::rhoe;
using BRKGA<Decoder, RNG>::refRNG;
using BRKGA<Decoder, RNG>::refDecoder;
using BRKGA<Decoder, RNG>::K;
using BRKGA<Decoder, RNG>::MAX_THREADS;
using BRKGA<Decoder, RNG>::previous;
using BRKGA<Decoder, RNG>::current;

// Elite diversification
bool eliteDiversification = false;

double diversityRate = 0.0;

// Adaptive parameters

bool dynamicOperators = false;
std::vector<unsigned> dynPe;
std::vector<unsigned> dynPm;
std: :vector<double> dynRhoe;

std: :vector<double> generateChromosome(const std::vector<unsigned>& permutation);
void diversifyElite();
double eliteAverage(const Population& population, unsigned auxPe);

double eliteStandardDeviation(const Population& population, double avg, unsigned auxPe);
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void updateDynamicOperators();

void dynamicEvolution(Population& curr, Population& next, const unsigned k);

};

Snippet de cédigo 5.1: Declaracdo da classe BRKGAext.

5.2.1 Método evolve

O método evolve reimplementa o método original da classe BRKGA, adicionando novas
funcionalidades. Inicialmente, a implementagdo verifica se o uso de operadores dindmicos
estd ativado: em caso positivo cada uma das populagoes é evoluida utilizando o método
dynamicEvolution e logo em seguida atualiza os operadores dindmicos; caso contrario
invoca-se o método evolve original da classe BRKGA. Ao final da execugdo do método é
possivel invocar o método diversifyElite para aplicar a técnica de diversificagio da
populacdo elite de cada populagdo, se essa funcionalidade estiver ativa. O Snippet de codigo

[5.2] apresenta a implementacao deste método.

template< class Decoder, class RNG >
void BRKGAext< Decoder, RNG >::evolve(unsigned generations) {
if (dynamicOperators){

if (generations == 0) { throw std::range_error("Cannot evolve for O generations."); }

for(unsigned i = 0; i < generations; ++i) {
for(unsigned j = 0; j < K; ++j) {
dynamicEvolution(*(current[j]), *(previous[jl), j); // Evolve population

std: :swap(current[j], previous[jl); // Update generation
}

¥

updateDynamicOperators() ;
}
else {

BRKGA<Decoder, RNG>::evolve(generations);
}

if (eliteDiversification) {

diversifyElite();

Snippet de cédigo 5.2: Implementacao do método BRKGAext::evolve.
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5.2.2 Meétodo applyHeuristic

O método applyHeuristic tem como finalidade aplicar uma heuristica definida pelo usuério
da [API a cada cromossomo de uma populagdio. O método recebe como pardmetro uma
fungdo que tenha como assinatura o retorno de um std::vector<ItemType> e que receba
um parametro que também seja um std::vector<ItemType>, ou seja, a fun¢do enviada
como parametro deve receber um arranjo de um tipo definido pelo usuério, e retornar outro
arranjo com mesmo tipo. O tipo ItemType define qual tipo de itens esses arranjos devem
conter. O método utiliza esta heuristica para tentar melhorar os individuos que compéem
uma populacdo, aplicando-a a cada uma das solu¢bes decodificadas dos individuos. Depois
da execuc¢ao da heuristica os cromossomos sao corrigidos para fazer com que eles representem
as novas solugoes encontradas. O Snippet de codigo apresenta a implementacao deste

método.

template<class Decoder, class RNG>
template<typename ItemType>
void BRKGAext<Decoder, RNG>::applyHeuristic(std::function< std::vector<ItemType> (const std::
L, vector<ItemType>&) > heuristic) {
for(int i = 0; 1 < int(K); ++i) {
for(int j = 0; j < int(p); ++j) {
std: :vector<ItemType> solution = refDecoder.decodeSolution((*current[i]) (j)) ;
solution = heuristic(solution);
refDecoder. correctChromosome ( (*current [i]) (j), solution);

current [i]->setFitness(j, refDecoder.decode((*current([i]) (j)));

Snippet de cédigo 5.3: Implementaciao do método BRKGAext::applyHeuristic.

5.2.3 Meétodo heuristicInitialization

O método heuristicInitialization tem como finalidade inicializar as populagoes de forma
nao aleatéria. Sendo assim, uma heuristica especifica para o problema tratado é aplicada su-
cessivamente, gerando cada um dos individuos de uma populacdo. Este método recebe como
pardmetro uma fungdo que tenha como assinatura o retorno do tipo std: : vector<unsigned>
e que receba um pardmetro do tipo unsigned. Esta func¢do, que serd definida pelo usudrio
da [API, deve retornar um arranjo que represente uma permutacao de um conjunto de itens,
que serd utilizada para gerar um cromossomo de modo nao aleatorio. O Snippet de codigo

[5.4] apresenta a implementacao deste método.
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template< class Decoder, class RNG >
void BRKGAext< Decoder, RNG >::heuristicInitialization(std::function<std::vector<unsigned> (
L, unsigned)> heuristicInit) {
for(unsigned i = 0; i < K; ++i) {
for(unsigned j = 0; j < p; ++j) {
std: :vector<unsigned> permutation = heuristicInit(n);
if (permutation.size() !=n) {

throw std::range_error("Permutation size differs from chromosome size.");

(*current[1]) (j) = generateChromosome (permutation) ;

// Decode:
#ifdef _OPENMP
#pragma omp parallel for num_threads(MAX_THREADS)
#endif

for(int j = 0; j < int(p); ++j) {

current [i]->setFitness(j, refDecoder.decode((*current[i]) (j)) );

// Sort:

current [i]->sortFitness();

Snippet de cédigo 5.4: Implementagao do método BRKGAext::heuristiclnitialization.

5.2.4 Meétodo generateChromosome

O método generateChromosome tem como finalidade criar um individuo baseado em uma
permutacdo especifica e de modo nao aleatério. Este é um método auxiliar ao método
heuristicInitialization descrito anteriormente. O método primeiramente inicializa um
arranjo de chaves aleatdrias keys, para logo em seguida as ordenar. Posteriormente, utiliza-se
o arranjo com a permutacao que o individuo tem que representar para organizar o arranjo
final chromosome na ordem em que os valores de keys devem serem dispostos. Desta forma,
quando os genes forem reordenados no futuro, o cromossomo decodificard o individuo como
a mesma permutagdo original enviada a este método como pardmetro. O Snippet de codigo

5.5| apresenta a implementacao deste método.
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template< class Decoder, class RNG >
std: :vector<double> BRKGAext< Decoder, RNG >::generateChromosome(const std::vector<unsigned>&
L, permutation) {
std: :vector<double> chromosome(n) ;
std: :vector<double> keys(n);

for(unsigned i = 0; 1 < n; ++i) {
keys[i] = refRNG.rand();

by

std: :sort(keys.begin(), keys.end());

for(unsigned i = 0; i < n; ++i) {

chromosome [i] = keys[permutation[i]];

return chromosome;

Snippet de cédigo 5.5: Implementacao do método BRKGAext::generateChromsome.

5.2.5 Meétodo diversifyElite

O método diversifyElite tem como finalidade diversificar as porgdes elite das populagdes.
Este método primeiramente calcula o desvio padrao de cada populagdo e qual o percentual
esse desvio padrao representa para a populacdo. Posteriormente, se o percentual percent for
menor do que a taxa de diversidade diversityRate enviada pelo usudrio como pardmetro,
demonstrando que os individuos da porcdo elite sao muito similares, serd calculado para
cada membro pertencente a elite - com excecdo do melhor individuo - o percentual de desvio
de cada individuo e se ele for muito parecido com o restante da porgao elite, este individuo
serd substituido por um novo mutante. O Snippet de cédigo [5.6] apresenta a implementagao

deste método.
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template< class Decoder, class RNG >
void BRKGAext<Decoder, RNG>::diversifyElite() {
// for each population check if elite is to homogeneous
for(unsigned i = 0; i < K; ++i) {
// auxiliary ’pe’ that uses dynamic pe if dynamicOperators are on or default pe otherwise

unsigned _pe = dynamicOperators 7 dynPel[i] : pe;

double avg = eliteAverage(*current[i], _pe);
double percent = (eliteStandardDeviation(*current[i], avg, _pe) * 100.0) / current[i]->

L, getBestFitness() / 100.0;

if (percent < diversityRate) {
// replace elite chromosomes that are below diversity rate with mutants
for(unsigned j = 1; j < _pe; ++j) {
double percentualDeviation = fabs( (current[i]->getFitness(j) - avg) / avg );

if (percentualDeviation < diversityRate) {
// generating mutant chromosome
for(unsigned k = 0; k < n; ++k) { (xcurrent[i])(j, k) = refRNG.rand(); }

¥
// Time to compute fitness, in parallel:
#ifdef _OPENMP
#pragma omp parallel for num_threads(MAX_THREADS)
#endif
for(int j = 1; j < int(_pe); ++j) {
current [i]->setFitness( j, refDecoder.decode(current[i]->population(i]) );

// Now we must sort ’current’ by fitness, since things might have changed:

current [i]->sortFitness();

Snippet de cédigo 5.6: Implementacdo do método BRKGAext::diversifyElite.

5.2.6 Meétodo eliteAverage

O método eliteAverage tem como finalidade calcular a média dos valores de fitness dos
individuos pertencentes a elite de uma populagao. Este é um método auxiliar ao método
diversifyElite descrito anteriormente. O Snippet de c6digo[5.7]apresenta a implementagéo

deste método.
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template< class Decoder, class RNG >
double BRKGAext<Decoder, RNG>::eliteAverage(const Population& population, unsigned _pe) {
double avg = 0.0;
for(unsigned i = 0; i < _pe; ++i) {
avg += population.getFitness(i);
b
avg /= double(_pe); // divide sum of elite fitness by auxiliary ’pe’

return avg;

Snippet de codigo 5.7: Implementacdo do método BRKGAext::elite Average.

5.2.7 Método eliteStandardDeviation

O método eliteStandardDeviation tem como finalidade calcular o desvio padrao dos valores
de fitness dos individuos pertencentes a elite de uma populagdo. Este é um método auxiliar
ao método diversifyElite descrito anteriormente. O Snippet de cédigo [5.8| apresenta a

implementacao deste método.

template< class Decoder, class RNG >
double BRKGAext<Decoder, RNG>::eliteStandardDeviation(const Population& population, double
L, avg, unsigned _pe) {
double sum = 0.0;
for(unsigned i = 0; i < _pe; ++i) {
sum += population.getFitness(i) - avg;
¥

sum /= double(_pe); // divide sum of elite fitness by auxiliary ’pe’

return sqrt(sum);

Snippet de cédigo 5.8: Implementagao do método BRKGAext::eliteStandardDeviation.

5.2.8 Meétodo dynamicEvolution

O método dynamicEvolution reimplementa o método evolution, original da classe BRKGA.
Este método utiliza os valores dindmicos de pe, pm, € pe para fazer o processo de evolucao de
uma geracao de cada uma das populagdes. A implementacdo é baseada no método original
disponibilizado na brkgaA PI, sendo modificadas somente as varidveis previamente relaciona-
das, que na versao original eram fixas e agora podem ser ajustadas dinamicamente durante a

execugao do algoritmo. O Snippet de cédigo [5.9) apresenta a implementagao deste método.
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template< class Decoder, class RNG >
void BRKGAext< Decoder, RNG >::dynamicEvolution(Population& curr, Population& next, const
L, unsigned k) {
// We now will set every chromosome of ’current’, iterating with ’i’:
unsigned i = 0; // Iterate chromosome by chromosome
0; // Iterate allele by allele

unsigned j

// 2. The ’pe’ best chromosomes are maintained, so we just copy these into ’current’:
while(i < dynPe([k]) {

for(j = 0 ; j <mn; ++j) { next(i,j) = curr(curr.fitness[i].second, j); }

next.fitness[i] .first = curr.fitness[i].first;
next.fitness[i] .second = i;

++1;

)

// 3. We’ll mate ’p - pe - pm’ pairs; initially, i = pe, so we need to iterate until i < p
L - pm:
while(i < p - dynPm[k]) {
// Select an elite parent:
const unsigned eliteParent = (refRNG.randInt(dynPelk] - 1));

// Select a non-elite parent:

const unsigned noneliteParent = dynPe[k] + (refRNG.randInt(p - dynPelk] - 1));

// Mate:
for(j = 0; j < n; ++j) {
const unsigned sourceParent = ((refRNG.rand() < dynRhoel[k]) ? eliteParent :

L, noneliteParent);

next(i, j) = curr(curr.fitness[sourceParent].second, j);

i

// We’1l introduce ’pm’ mutants:
while(i < p) {
for(j = 0; j < n; ++j) { next(i, j) = refRNG.rand(); *

++1;

// Time to compute fitness, in parallel:

Snippet de codigo 5.9: Implementacao do método BRKGAext::dynamicEvolution.



5. ExTENSAO DA API bo BRKGA 45

5.2.9 Meétodo updateDynamicOperators

O método updateDynamicOperators tem como finalidade atualizar os valores de pe, pm, €
Pe, para cada uma das populagdes sendo evoluidas, desde que operadores dinamicos estejam
sendo utilizados. Inicialmente, este método calcula a média dos valores de fitness de todos os
individuos de uma populacao e altera os valores dos parametros que sdo adaptativos conforme
estabelecido por [Laoufi et al. (2006). O Snippet de c6digo apresenta a implementacao

deste método.

template< class Decoder, class RNG >
void BRKGAext<Decoder, RNG>::updateDynamicOperators() {
// update operators
for(unsigned i = 0; i < K; ++i) {
double avgFitness = 0.0;
for(unsigned j = 0; j < p; ++j) {
avgFitness += current[i]->getFitness(j);
¥
avgFitness /= double(p); // divide sum of all fitness by p

double bestFitness = current[i]->getBestFitness();

// generating adaptive pe’s
double k = double(pe) / 2;
double avg = 0.0;
for(unsigned j = 0; j < p; ++j) {
avg += fabs( k * (current[i]->getFitness(j) - bestFitness) / (avgFitness - bestFitness) );
+
avg /= double(p); // divide sum of all Pm’s by p
dynPe[i] = unsigned(avg);

// generating adaptive pm’s
k = double(pm);
avg = 0.0;
for(unsigned j = 0; j < p; ++j) {
avg += fabs( k / (current[i]->getFitness(j) - bestFitness) ) ;
+
avg /= double(p); // divide sum of all Pm’s by p
dynPm[i] = unsigned(avg);

// generating adaptive rhoe’s
avg = 0.0;
for(unsigned j = 0; j < p; ++j) {
avg += 0.5 + fabs( 0.25 * (current[i]->getFitness(j) - bestFitness) / (avgFitness - bestFitness) )
L
+
dynRhoe[i] = avg / double(p); // divide sum of all Rhoe’s by p

Snippet de c6digo 5.10: Implementacao do método BRKG Aext::updateDynamicOperators.
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5.3 Interface Decoder

A interface Decoder tem como finalidade separar o cédigo do usuério da [API do restante
do cédigo genérico do algoritmo, criando desacoplamento do algoritmo e do problema a ser
tratado pelo Foi adicionada a brkgaAPI a classe PermutationDecoder que imple-
menta a interface Decoder especificamente para problemas permutacionais. Na Figura [5.3

temos o diagrama da classe PermutationDecoder, que descreve sua implementacao.

<<interface>>

Decoder

+decode(chromosome : Real[1..*]) : Real
+correctChromosome(chromosome : Real[1..*], solution : IltemType[1..*])
#computeFitness(solution : SolutionContainer) : Real
#decodeSolution(chromosome : Real[1..*]) : ltemType[1..*]
#isValid(solution : ltemType[1..*]) : Boolean

<<realize>> :
|

PermutationDecoder

#permutation : Permutation

+decode(chromosome : Real[1..*]) : Real
+correctChromosome(chromosome : Real[1..*], solution : ItemType[1..*])
#computeFitness(solution : SolutionContainer) : Real
#decodeSolution(chromosome : Real[1..*]) : ItemType[1..*]
#isValid(solution : ItemType[1..*]) : Boolean

+twoSwap(solution: ItemType[1..]) : litemType[1..*]

+kSwap(solution: ItemType[1..*], k : Integer) : ltemType[1..*]
+bestlnsertion(solution: ltemType[1..*]) : ltemType[1..*]
+twoOpt(solution: ItemType[1..*]) : ltemType[1..*]

Figura 5.3: Diagrama de Classes da classe PermutationDecoder

Estes sdo os métodos que compdem a classe PermutationDecoder:

e double decode(std::vector<double>& chromosome) const: decodifica e retorna o

fitness de individuo;

e std::vector<ItemType> decodeSolution(std::vector<double>& chromosome)

const: decodifica a solugdo e a retorna, em formato de permutacio;

e std::vector<ItemType> correctChromosome(std::vector<double>& chromosome,
const std::vector<ItemType>& solution) const: corrige a codificacdo do indivi-

duo de acordo com uma nova solucao valida;
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e std::vector<ItemType> twoSwap(const std::vector<ItemType>& solution): im-

plementacao da buscal local 2-swap;

e const std::vector<ItemType> kSwap(const std::vector<ItemType>& solution,

unsigned k): implementacdo da buscal local k-swap;

e std::vector<ItemType> bestInsertion(const std::vector<ItemType>&

solution): implementagao da busca local Best Insertion;

e std::vector<ItemType> twoOpt(const std::vector<ItemType>& solution): im-

plementacao da buscal local 2-opt;

e Permutation permutation: Classe auxiliar opcional para armazenar os dados do pro-

blema;

e double computeFitness(const SolutionContainer& solution) const: calcula o

fitness de uma solucgao;

e bool isValid(cosnt std::vector<ItemType>& solution) const: avalia se indivi-

duo representa uma solucao que nao viola alguma restricao;

e void adjustSolution(std::vector<ItemType>& solution) const: ajusta uma so-

lucdo invalida para uma nova solugao valida.

O Snippet de cddigo [5.11] apresenta a declaragao desta classe, conforme descrita. Na

sequéncia, cada um dos métodos é detalhado individualmente.

class PermutationDecoder {
public:
PermutationDecoder (const Permutation permutation);

virtual ~PermutationDecoder();

double decode(std::vector<double>& chromosome) const;
std: :vector<ItemType> decodeSolution(std::vector<double>& chromosome) const;
void correctChromosome(std: :vector<double>& chromosome, const std::vector<ItemType>&

L, solution) const;

// Local Search

std: :vector<ItemType> twoSwap(const std::vector<ItemType>& solution);

std: :vector<ItemType> kSwap(const std::vector<ItemType>& solution, unsigned k);
std: :vector<ItemType> bestInsertion(const std::vector<ItemType>& solution);
std: :vector<ItemType> twoOpt(const std::vector<ItemType>& solution);

protected:

const Permutation permutation; // Problem data
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template <typename SolutionContainer>
double computeFitness(const SolutionContainer& solution) const;
bool isValid(const std::vector<ItemType>& solution) const;

void adjustSolution(std::vector<ItemType>& solution) const;

Snippet de cédigo 5.11: Declaracio da classe PermutationDecoder.

5.3.1 Método decode

O método decode tem como finalidade decodificar o individuo em uma permutacao e retornar
o seu valor da funcao objetivo (fitness). Uma das modificagoes efetuadas a interface Decoder
foi dividir o processo de decodificagdo em etapas menores, criando outros métodos auxiliares.
Estes métodos tém como finalidade possibilitar a execugao da correcao de cromossomos pela
classe BRKGAext, além de possibilitar a implementacdo de métodos de busca local sem a
necessidade de total acoplamento do método de busca local com os dados do problema. O

Snippet de cédigo apresenta a implementacao deste método.

double PermutationDecoder: :decode(std: :vector<double>& chromosome) const {

std::vector<ItemType> solution = decodeSolution(chromosome);

return computeFitness(solution);

Snippet de codigo 5.12: Declaracdo do método PermutationDecoder::decode.

5.3.2 Método decodeSolution

O método decodeSolution tem como finalidade decodificar um individuo e retornar a
solucdo que este individuo representa. A decodificacdo é realizada gerando um arranjo de
pares em que cada par contenha uma chave do cromossomo e um elemento do problema,
e posteriormente, ordenar esse arranjo de pares pelas chaves. Na sequéncia, copia-se
permutacdo que é gerada pelos elementos reordenados pelos valores das chaves para outro
arranjo que represente a solucdo. Por ultimo o método avalia se a solugao é valida, ou seja,
se ela ndo viola nenhuma restricdo do problema. Se a solug¢do nao for valida, sdo invocados
os métodos adjustSolution e correctChromosome para ajustar a solucdo para uma solugao
valida e depois é efetuada a correcdo do individuo que representa esta nova solucdo. O

Snippet de cédigo [5.13] apresenta a implementagao deste método.
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std: :vector<ItemType> PermutationDecoder: :decodeSolution(std: :vector<double>& chromosome)
L, const {
std: :vector<ItemType> solution = permutation.getItems();

std::vector< std::pair<double, ItemType> > pairs( permutation.getN() );

for(unsigned i = 0; i < permutation.getN(); ++i){
pairs[i] .first = chromosome[i];

pairs[i] .second = solution[i];

// sort by key
std::sort(pairs.begin(), pairs.end(),
[] (std: :pair<double, ItemType> a, std::pair<double, ItemType> b) { return a.first < b.
L first; } );

// copy items on order to solution
std::transform(pairs.begin(), pairs.end(), solution.begin(),

[] (std: :pair<double, ItemType> p) { return p.second; } );
if (!isValid(solution)){

adjustSolution(solution);

correctChromosome (chromosome, solution);

return solution;

Snippet de cédigo 5.13: Declaracdo do método PermutationDecoder::decodeSolution.

5.3.3 Método correctChromosome

O método correctChromosome tem como finalidade de corrigir um individuo para representar
uma solucdo que tenha sido decodificada e alterada, por exemplo, por causa da aplicagdo
de uma busca local. A correcéo é realizada gerando um arranjo de pares em que cada par
contém uma chave do cromossomo e um elemento do problema abordado. Posteriormente,
esse arranjo de pares é ordenado pelas chaves, e na sequéncia o método identifica as chaves
que mudaram de posicdo quando a solugdo foi alterada e as aloca em posigoes diferentes
no cromossomo para representar a nova solu¢do. O Snippet de cddigo [5.14] apresenta a

implementacao deste método.
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void PermutationDecoder: :correctChromosome(std: :vector<double>& chromosome, const std::vector
L, <ItemType>& solution) comnst {
std: :vector<ItemType> items = permutation.getItems();

std::vector< std::pair<double, ItemType> > pairs( permutation.getN() );

for(unsigned i = 0; i < permutation.getN(); ++i){
pairs[i] .first = chromosome[i];

pairs[i] .second = items[i];

// sort by key
sort(pairs.begin(), pairs.end(),
[] (std: :pair<double, ItemType> a, std::pair<double, ItemType> b) { return a.first < b.
L first; } );

for(unsigned i = 0; i < permutation.getN(); ++i)
if (pairs[i].second !'= solution[i])
for(unsigned j = i+l; j < permutation.getN(); ++j)
if (solution[i] == pairs[j].second)

std: :swap(chromosome [1], chromosome[j]);

Snippet de cédigo 5.14: Declaracdo do método PermutationDecoder::correctChromsome.

5.3.4 Meétodo computeFitness

O método computeFitness tem como finalidade calcular o valor da fungdo objetivo de um
individuo (fitness). Este método estd vazio pois deve ser implementado pelo usudrio da [API]
pois o calculo da funcao objetivo é dependente do problema, das varidveis e dos dados do pro-
blema, ndo podendo ser implementado de maneira genérica. O uso do template <typename
SolutionContainer> tem o propédsito de dar liberdade ao usuério da[APIlde usar o tipo de es-
trutura de dados que for mais adequada para atender as suas necessidades, como por exemplo
utilizar um std: :vector<ItemType> para receber uma solucao representada por um arranjo,
ou também utilizar, por exemplo, um std::1ist<ItemType> para receber uma solugdo re-

presentada por uma lista. O Snippet de codigo[5.15|apresenta a implementagao deste método.

template <typename SolutionContainer>
double PermutationDecoder: :computeFitness(const SolutionContainer& solution) const {

// TODO API user implements fitness computation based on problem data

Snippet de cédigo 5.15: Declaracdo do método PermutationDecoder::computeFitness.
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5.3.5 Meétodo isValid

O método isValid avalia se uma solugdo nao viola nenhuma restricdo do problema sendo
tratado, ou seja, se a solugdo é valida. Como este método depende do problema para ser
implementado, ele foi deixado vazio para que o usuério da [APIl o implemente. O Snippet de

c6digo [5.16] apresenta a implementagéo deste método.

bool PermutationDecoder::isValid(const std::vector<ItemType>& solution) comst {
// TODO Implement problem requirements validation
+

Snippet de codigo 5.16: Declaracdo do método PermutationDecoder::isValid.

5.3.6 Meétodo adjustSolution

O método adjustSolution tem como finalidade ajustar ou corrigir uma solugdo que néo
seja valida. Novamente, a implementacao deste método depende do problema sendo tratado
e das restrigoes considerados. A implementacao foi intencionalmente deixada vazia para que
o usuério da [API] a complete. O Snippet de cédigo apresenta a implementacao deste

método.

void PermutationDecoder::adjustSolution(std::vector<ItemType>& solution) const {
// TODO Implement to adjust invalid solution
¥

Snippet de cédigo 5.17: Declaracdo do método PermutationDecoder::adjustSolution.

5.3.7 Meétodo twoSwap

O método twoSwap implementa a a busca local 2-swap, que pode ser invocado pelo método
applyHeuristic da classe BRKGAext. Esta classica busca local de problemas permutacionais
consiste em trocar dois elementos de posi¢ao sucessivamente, enquanto houver melhoria na

funcdo objetivo. O Snippet de cédigo apresenta a implementacao deste método.
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std: :vector<ItemType> PermutationDecoder: :twoSwap(const std::vector<ItemType>& solution) {
std: :vector<ItemType> s = solution;
std::vector< std::pair<unsigned, unsigned> > pairs(permutation.getN());

for(unsigned i = 0; i < permutation.getN(); ++i){
for(unsigned j = i+1; j < permutation.getN(); ++j){
pairs([i] .first = i;

pairs[i] .second = j;

std: :random_shuffle(pairs.begin(), pairs.end());

double bestFitness = computeFitness(solution);
for(unsigned i = 0; i < pairs.size();){

// swap

unsigned a = pairs[i].first;

unsigned b = pairs[i].second;

std: :swap(slal, s[b]l);

if (isValid(s)){
double fitness = computeFitness(s);
if (fitness > bestFitness){
bestFitness = fitness;

std: :random_shuffle(pairs.begin(), pairs.end());

else{
// undo swap
std::swap(s[b], slal);
++1i;
¥
elseq{
// undo swap
std: :swap(s[b], sl[al);

++1i;

B

return s;

Snippet de cédigo 5.18: Declaracdo do método PermutationDecoder::twoSwap.
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5.3.8 Meétodo kSwap

O método kSwap implementa a a busca local k-swap, que pode ser invocado pelo método
applyHeuristic da classe BRKGAext. Esta busca local é uma generalizacdo da busca local
descrita anteriormente, na qual sdo trocados k pares de elementos. O Snippet de codigo [5.19]

apresenta a implementacao deste método.

std: :vector<ItemType> PermutationDecoder: :kSwap(const std::vector<ItemType>& solution,
L, unsigned k) {
std: :vector<ItemType> s = solution;
std::vector< std::pair<unsigned, unsigned> > pairs(permutation.getN());
for(unsigned i = 0; i < permutation.getN(); ++i)
for(unsigned j = i+1; j < permutation.getN(); ++j)
{ pairs[i] .first = i; pairs[i].second = j; }
random_shuffle(pairs.begin(), pairs.end());
double bestFitness = computeFitness(solution);
for(unsigned i = 0; i < pairs.size();){
for(unsigned j = 0, ¢ = i; j < k; ++j, ++c){
unsigned x = ¢ % pairs.size(), a = pairs[x].first, b = pairs[x].second;
std: :swap(s[al, s[bl);
}
if (isValid(s)){
double fitness = computeFitness(s);
if (fitness > bestFitness){

bestFitness = fitness; std::random_shuffle(pairs.begin(), pairs.end());

i=0;
¥
else{
for(unsigned j = k+1, ¢ = i+j-1; j > 0; --j, ——c){
unsigned x = c % pairs.size(), a = pairs[x].first, b = pairs[x].second;
std::swap(s[b]l, slal);
}
++i;
¥
}
elseq{

for(unsigned j = k+1, ¢ = i+j-1; j > 0; --j, ——c){
unsigned x = c % pairs.size(), a = pairs[x].first, b = pairs[x].second;
std: :swap(s[b], slal);

¥

++1;

by

return s;

Snippet de cédigo 5.19: Declaracdo do método PermutationDecoder::kSwap.
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5.3.9 Meétodo bestInsertion

O método bestInsertion implementa a a busca local Best Insertion, que pode ser invocado
pelo método applyHeuristic da classe BRKGAext. Esta também consiste e classica busca
local de problemas permutacionais que se baseia em remover um elemento da permutagido
por vez e o inserir na posicdo que gerar o melhor valor de acordo com a fungao objetivo.
Todos os elementos da permutagdo sao submetidos a esta operacdo. O Snippet de codigo

5.20] apresenta a implementagao deste método.

std: :vector<ItemType> PermutationDecoder: :bestInsertion(const std::vector<ItemType>& solution
LA
std::1list<ItemType> sList(solution.begin(), solution.end()); // copies solution elements to
L s list

std::vector<ItemType> items = solution;

std: :random_shuffle(items.begin(), items.end());

std: :vector<ItemType> s = solution;
double bestFitness = computeFitness(solution);
for(unsigned i = 0; i < items.size(); ++i){
std: :list<ItemType>::iterator pos = find(sList.begin(), sList.end(), items[i]);

sList.erase(pos);

for(std::1list<ItemType>::iterator it = sList.begin(); it != sList.end(); ++it){
sList.insert(it, items[i]);
double fitness = computeFitness(sList);
if (fitness > bestFitness){
bestFitness = fitness;
std: :copy(sList.begin(), sList.begin(), s.begin());
}

sList.remove(items[i]);

sList.insert(--pos, items[i]);

return s;

Snippet de codigo 5.20: Declaracdo do método PermutationDecoder::bestInsertion.
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5.3.10 Meétodo twoOpt

O método twoOpt implementa a a busca local 2-Opt, que pode ser invocado pelo método
applyHeuristic da classe BRKGAext. Originamente projetada para o problema do caixeiro
viajante, esta busca local seleciona aleatoriamente duas posi¢cdes de uma permutacio
e inverte as posigoes dos elementos neste intervalo sucessivamente, enquanto houver me-

lhoria na fungao objetivo. O Snippet de cédigo apresenta a implementacgao deste método.

std: :vector<ItemType> PermutationDecoder: :twoOpt(const std::vector<ItemType>& solution) {
std: :vector<ItemType> s = solution;
std::vector< std::pair< std::vector<ItemType>::iterator, std::vector<ItemType>::iterator> >
L, pairs;

pairs.reserve(s.size());

for(std::vector<ItemType>::iterator itA = s.begin(); itA != s.end(); ++ithA){
for(std::vector<ItemType>: :iterator itB = next(itA); itB !'= s.end(); ++itB){
pairs.push_back( make_pair(itA, itB) );

std: :random_shuffle(pairs.begin(), pairs.end());

double bestFitness = computeFitness(solution);
for(unsigned i = 0; i < pairs.size(); ++i){
auto itA = pairs[i].first;
auto itB = pairs[i].second;

std::reverse(ithA, itB);

if (isValid(s)){
double fitness = computeFitness(s);
if (fitness > bestFitness)
bestFitness = fitness;
else
std: :reverse(itB, ith);
b
elseq{
std::reverse(itB, itA);

return s;

Snippet de cédigo 5.21: Declaracdo do método PermutationDecoder::twoOpt.
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5.4 Ajuste Automatico de Parametros

Conforme mencionado no Capitulo 0 BRKGA possui um conjunto de parametros que
precisam ser ajustados para execucao adequada do método. Uma maneira de ajustar auto-
maticamente os valores dos parametros é por meio da ferramenta iRace (Lopez-Ibanez et al.,
2016), um pacote codificado na linguagem R. O iRace é um método offline de configuracio
automatica de algoritmos de otimizagao que, dado um conjunto de instdncias de um problema
especifico e um conjunto de possiveis valores para os pardmetros, determina uma combinacao
apropriada de valores para os parametros.

Para que iRace interaja com qualquer método computacional, é necessario que o cédigo do
método seja adequado para receber os possiveis valores de cada parametro como argumento
de linha de comando, e deve retornar o resultado em um formato especifico. Juntamente
com as extensOes propostas neste trabalho, incluiu-se uma funcéo especifica para ajuste de
parametros do BRKGA] via iRace. Também sao fornecidos todos os arquivos de configuragiao
do iRace para ajuste dos pardmetros tamanho da populagdo, percentual da populacédo elite,
percentual da populacao mutante, probabilidade de herdar genes do pai elite, nimero maximo
de geracoes, intervalo de troca de cromossomos e quantidade de cromossomos trocados. No
Snippet de cédigo é apresentada a implementacio desta funcio, lembrando que esta é
uma main alternativa que sé utilizada para a utilizacdo do iRace, devendo ser substituida

pela original depois que os parametros forem estabelecidos.

int main(int argc, char* argv[]) {
unsigned n, p;
double pe, pm, rhoe;
unsigned K, X_INTVL, X_NUMBER, MAX_GENS;
const unsigned MAXT = 2; // number of threads for parallel decoding

vector<string> arguments(argv + 1, argv + argc);
for(unsigned i=1; i<arguments.size(); i+=2)
{
string: :size_type sz;
if (arguments[i]== "--p")
p = n*stoi(arguments[i+1], &sz);
else if (arguments[i]== "--pe")
pe = stod(arguments[i+1], &sz);
else if(arguments[i]== "--pm")
pm = stod(arguments[i+1], &sz);
else if(arguments[i]== "--rhoe")
rhoe = stod(arguments[i+1], &sz);
else if (arguments[i]== "--K")
K = stoi(arguments[i+1], &sz);
else if (arguments[i]== "--X_INTVL")
X_INTVL = stoi(arguments[i+1], &sz);
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else if(arguments[i]== "--MAX_GENS")
MAX_GENS = stoi(arguments[i+1], &sz);
else if (arguments[i]== "--X_NUMBER")

X_NUMBER = stoi(arguments[i+1], &sz);

const long unsigned rngSeed = 0; // seed to the random number generator

MTRand rng(rngSeed) ; // initialize the random number generator

vector<unsigned> items = {1, 2, 3, 4, 5}; // items of the permutation

Permutation permutation(items, items.size());

PermutationDecoder decoder (permutation);

BRKGAext< PermutationDecoder, MTRand > algorithm(n, p, pe, pm, rhoe, decoder, rng, K, MAXT)
L, ; // initialize the decoder

unsigned generation = O; // current generation
do {

algorithm.evolve(); // evolve the population for one generation

if ((++generation) % X_INTVL == 0) {
algorithm.exchangeElite (X_NUMBER); // exchange top individuals
}
} while (generation < MAX_GENS);

return unsigned( algorithm.getBestFitness() );

Snippet de codigo 5.22: Adaptacdo do main para a API ser utilizada com iRace



Capitulo 6
Conclusoes

Neste trabalho foram introduzidos os conceitos referentes aos algoritmos genéticos e algumas
de suas variantes, particularmente o Algoritmo Genético de Chaves Aleatérias Viciadas (ou
Biased Random-Key Genetic Algorithm,[BRKGA]). Também foi revisada a literatura referente
ao [BRKGA], assim como suas aplicacoes nas mais diversas dreas, além de efetuado um estudo
detalhado do funcionamento desta metaheuristica. Devido a este levantamento, é possivel
concluir que o BRKGA] demonstra ser eficiente em varios tipos de problemas e se mostra uma
ferramenta interessante para a aplicacdo em outros problemas diversos.

Recentemente foi proposta uma [API, denominada brkgaAPI, que implementa as funciona-
lidades bésicas para utilizacao do[BRKGAl Neste trabalho foram analisadas e implementadas
seis extensoes a esta [API], incluindo funcionalidades relativas a diversificacao da populacio
elite, operadores dinamicos, inicializacdo heuristica da populag¢do, hibridizacdo com busca lo-
cal, corre¢do de cromossomo e configuragao automética de parametros via o pacote iRace. A
selecdo das extensoes a serem adicionadas foi realizada com base na revisao da literatura. Os
componentes propostos foram cuidadosamente implementados e testados, de maneira que a
[APT estendida contribui para a agilidade de codificagdo e reusabilidade de cédigo ao prover
funcionalidades comuns a usudrios da[API original, sem a necessidade de o usuério envolver-se
em detalhes da implementacao. A nova versao da brkgaAPI estd disponivel publicamente na
internet para livre uso nao comercia]ﬂ Trabalhos futuros incluem experimentos computaci-
onais extensivos que incluam a aplicacao da [AP]l estendida a algum problema previamente
abordado pela aplicacao da[API original do BRKGA] e comparaciao posterior com a utilizagio

das novas funcionalidades das extensbes propostas.

"https://github.com/ferrazrafael/BRKGAext
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