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Resumo. A combinacdo de técnicas de inteligéncia artifigade produzir
resultados surpreendentes. Neste trabalho, uma pedeeptron é usada para
guiar o processo de otimizacdo, realizado por ungodtmo genético,
assumindo o papel da fung&o objetivo original, umuantidade de vezes, a
fim de exigir menos avaliacbes desta fungédo. Estairso se aplica em
problemas onde: a funcéo objetivo original tem aitesto computacional; o
gradiente da funcdo ndo é conhecido; e, a otimieagdo é viavel no
intervalo de tempo em que se deseja executa-lammennsiderando os
recursos computacionais e a aplicagcdo da computagamlela. Em tal
aplicacédo, a técnica de otimizacdo com modelostigutss tem desempenho
melhor do que a otimizacdo sem a utilizacdo desterso e, além disso, isto
ocorre sem interferir na alta fidelidade dos readibs finais da otimizagéo.
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Otimizac&o Multiobjetivo.

1. Otimizagdo com Modelo Substituto

Em geral, uma das dificuldades da otimizacédo desigtema complexo é a de ter que
lidar com uma funcao objetivo com custo computaai@bevado, cujo gradiente nao é
facilmente dedutivel, pois a funcdo é avaliada nptinas computacionais complexas
que simulam, com alta fidelidade, o comportamento sistema. A abordagem
convencional para superar esta dificuldade envolveso da computacdo paralela.
Todavia, a computacao paralela requer a utilizagdomeios computacionais que
encarecem o0 seu emprego. Porém, ha formas de exebalnis resultados, combinadas
com a abordagem convencional, que implicam um gasenor com meios
computacionais e que, além disso, melhoram a eéizEé Por exemplo, o uso de
modelos com custo computacional baixo que possabstigur, parcialmente ou
totalmente, a funcdo objetivo original durante acpsso de otimizacdo. Na literatura, se
define uma probabilidade de substituicdo, a finselenanter certo compromisso com a
alta fidelidade do modelo original, durante o pestede otimizagc&do, uma vez que 0
modelo substituto € uma aproximacao do original.

A abordagem deste trabalho consiste em fazer ammuma rede perceptron,
desempenhando o papel de modelo substituto, apdemdate o processo de otimizacao
com algoritmo genético e passe a substituir, cona pnobabilidade de substituicdo



cada vez maior, a fungcdo objetivo original. Narditara, faz-se mencao, também, a
outros métodos, além do perceptron, capazes dandesbar o papel de modelo
substituto, tais como os métodos que empregam guoios e 0s da geoestatistica,
segundo Naidu (2004). O uso do algoritmo genétegustifica pelo fato de se estar
considerando que esta abordagem se aplica, espeudinte, as funcdes objetivo cujo
gradiente ndo é dedutivel. Para demonstrar quecesizito € capaz de melhorar o
desempenho da otimizacdo com modelos substitutos, fwncdo multiobjetivo é
utilizada como estudo de caso e os resultadoss#maotados com a otimizagdo sem o
uso deste recurso. Para identificar a melhor algerdabasta observar aquela que gera
pontos mais proximos da fronteira de Pareto, em todua extensdo, em funcdo da
quantidade de avaliacbes da funcdo objetivo olligina se deseja realizar. Esta forma
de identificar a melhor abordagem é suficientes,ppo caso de uma funcdo objetivo
com custo computacional elevado, na qual esta agend se aplica, deseja-se que a
convergéncia ocorra em determinado intervalo degpoerdeste modo, a duragédo da
otimizacdo se torna um requisito e determina a tilede de vezes que a funcgao
objetivo original pode ser avaliada, levando emsmeracdo os meios computacionais
disponiveis e 0 uso da computacao paralela.

Qual é a razao para se supor que o0 uso de um osgadtituto torne o processo
de otimizacdo mais eficiente resultando na conveigémais rapida em funcdo da
quantidade de ativacbes da funcdo objetivo origiarazao é a seguinte, partindo do
pressuposto de que o modelo substituto € uma baxiegacdo da funcdo objetivo
original, com baixo custo computacional, e queapampensar 0 seu uso, 0 tempo
gasto para prepara-lo € muito menor do que o tgraprealizar a otimizagdo sem este
recurso, ao invés do algoritmo de otimizacdo awaliduncdo objetivo original, ele
avalia o modelo substituto, uma quantidade de vengito maior do que o modelo
original, resultando na maior eficiéncia do prooads otimizagao.

O modelo substituto serve como um artificio pargendar o algoritmo de
otimizacdo, exigindo menos avaliacdes da funcaetiobj original. A estratégia mais
simples de otimiza¢cdo com modelo substituto é aistgy Primeiro, avalia-se a funcao
objetivo original, certa quantidade de vezes, adangerar exemplos para construir o
modelo substituto. Estes exemplos devem ser banbdislos no espaco de busca a fim
de se obter uma boa representacdo da funcdo abgwiinal. Em seguida, atribui-se
uma probabilidade de substituicAo e realiza-se imizz#icdo. Por exemplo, se o
probabilidade é de 0.9 e o algoritmo de otimizagpaalia a funcdo objetivo 100 vezes,
90 avaliacdes sao feitas pelo modelo substitutd pela funcdo objetivo original. Por
altimo, parte do conjunto de solucdes finais dexaia avaliagdo com o modelo
substituto. Assim, para garantir a fidelidade desultados, toma-se esta parte e a
submete a fungéo objetivo original. Desta formauantidade de vezes em que a funcao
objetivo original é avaliada corresponde a quadidde exemplos para construir o
modelo substituto, a probabilidade de avaliacbasrde o processo de otimizacgéo,
complementar ao de substituicdo, e a quantidadsotiedes finais avaliadas pelo
modelo substituto. Para justificar o uso do modribstituto, a quantidade total de
avaliacOes da funcao original, com este recursee der suficiente para se chegar ao
resultado da otimizagcédo, em certo intervalo de tenmpposto como requisito.

Ha outras formas mais sofisticadas de otimizacé&o mmdelo substituto. Por exemplo,
imagine o processo de otimizacéo realizado poo<idNo final de cada ciclo, uma
probabilidade das solu¢cbes pesquisadas decorravdiacées do modelo original. Na



estratégia mais simples, descrita nos paragrafderiames, estas solugbes sao
abandonadas. Ora, se elas ocorrem de qualquer,fenté por que razdo nao utiliza-
las para melhorar o modelo substituto? Além disso) a seguinte vantagem: a medida
que o0 processo de otimizagdo avanca, estas solocbaem cada vez mais proximas
das regibes promissoras do espaco de busca, medoora precisdo do modelo

substituto nessas regides.

O desafio desta técnica € construir modelos futisti que representem com a
maior precisdo possivel o modelo original, usandmemor quantidade possivel de
avaliacOes deste modelo, segundo Gorissen et0dl0)2Sob outro ponto de vista, trata-
se de buscar um compromisso entre a alta fidelidad@e capacidade de realizar a
otimizacdo em determinado intervalo de tempo, dwdaccom Osorio e Bierlaire
(2009). Portanto, a proposta deste trabalho éuatnitna probabilidade de substituicdo
cada vez maior durante o processo de otimizacdol@asa no pressuposto de que o
modelo substituto, a cada ciclo, pode ter sua gfiecmelhorada em funcdo de novas
solugdes pesquisadas, cada vez mais proximas gi@&sepromissoras do espacgo de
busca, decorrentes das avaliacdes com a funcaivobpeiginal, durante o processo de
otimizacao.

2. Estudo de Caso
O estudo da otimizacdo com modelo substituto segogeiro abaixo.

Passo 1.  Defina a arquitetura e os parametrosrdefgeon.

Passo 2.  Defina os parametros do algoritmo genético

Passo 3.  Para cada ensaio, execute os passoslde 4 a

Passo 4.  Gere o conjunto inicial de exemplos parailmamento do perceptron.
Passo 5:  Para cada ciclo de otimizacéo, execyiass®s de 6 a 9.

Passo 6: Execute o treinamento do perceptron.

Passo 7.  Execute o algoritmo genético com o reaosoodelo substituto.

Passo 8:  Adicione as solucdes geradas pelas a&dadiata funcéo objetivo original
ao conjunto de exemplos.

Passo 9:  Aumente a probabilidade de substituicdord#io objetivo original.

Passo 10: Tome as solucdes finais geradas pela@i@ldo modelo substituto e
volte a avalia-las usando a funcao obijetivo origina

Passo 11: Execute o algoritmo genético sem o recds modelo substituto,
realizando a mesma quantidade de avaliacdes daduwigetivo original
dos passos de 4 a 10.



Passo 12: Confronte as solugdes finais de todessmos, dos passos de 4 a 10 com
os resultados do passo 11.

Passo 13: Classifigue como a melhor abordagem aoge¢ gera pontos mais
préximos da fronteira de Pareto.

Este estudo de caso consiste em minimizar a fuat@ixo (Equacdo 1),
seguindo o roteiro acima.

_ f,=(%-2)" +(x%-1)"+2

") f, =90 —(x,-1)°

, —20<x < 20,i0{ 1} (1)

Primeiro, definem-se a arquitetura e os parameiwqserceptron (Tabela 1).

Tabela 1. Configuracao do Perceptron

Parametro Valor

Funcéo de ativagéo $(v)= 1_2m
1+e

Quantidade de camadas escondidas 1
Quantidade de neurdnios na camada escondida 10
Percentual de padrdes de teste 0
Taxa de aprendizagem 0.1
Momento 0.5
Quantidade maxima de épocas de treinamento 3000
Variagcdo minima do erro quadratico médio 0.0001

Em seguida, definem-se os parametros do algogenético (Tabela 2).

Tabela 2. Configuracéo do Algoritmo Genético

Parametro Valor
Versao MOGA Nao-geracional
Quantidade de individuos (np) 70
Quantidade total de geracdes{ng 150




Por ultimo, definem-se os demais parametros daleste caso (Tabela 3).

Tabela 3. Parametros do Estudo de Caso

Parametro Valor
Quantidade de ensaios 10
Método de amostragem LHS (uniforme)
Quantidade de exemplos iniciais (ns) 15
Quantidade de ciclos de otimizacao (N) 3
Probabilidade de substituicdo nbciclo 0.94
Probabilidade de substituicdo nbciclo 0.96
Probabilidade de substituicdo nbcklo 1
Probabilidade de substituicdo média (P) 0.967

Este estudo compreende 10 ensaios (Tabela 3)eSabaixo, o resultado do
primeiro ensaio.
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Figura 1. Modelo Substituto

No passo 6 do roteiro deste estudo, o percepseunze a forma da funcao
objetivo original (Figura 1). O uso do LH&atin Hypercube Samplingcomo método
de amostragem, garante uma boa distribuicdo dos@&s no espaco de busca.
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Figura 2. Resultado do Primeiro Ensaio

A Figura 2 mostra o resultado surpreendente daizdgdo com modelo
substituto em comparacdo com o resultado da otgitzaem este recurso, observando
que na execucdo das duas abordagens o numero kik;@es da funcdo objetivo
original € exatamente o0 mesmo. Porém, o que digeurd estudo com 10 ensaios,
considerando a sobreposicdo dos resultados de ¢sdassaios? (Figura 3)
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Figura 3. Resultado Final

A Figura 3 permite concluir que, neste estudoad® ca otimizacdo com modelo
substituto teve um desempenho melhor do que azatg&o sem o uso deste recurso,
pois gerou pontos bem distribuidos e mais proxiaesurva de Pareto ideal. Além
disso, teve uma ocorréncia menor de solugbes sumagit apenas 30% do total de
solugdes, enquanto que a otimizacao sem este ogewes 70% de solugdes sub-Gtimas.

Para explicar este resultado, elaborou-se o riadioabaixo.

Seja Q a quantidade de ativacdes da funcdo objetivor@igia otimizagdo com
modelo substituto.

Seja Q a quantidade méaxima de geracdes na otimizacaarsmalo substituto
para que a quantidade de ativacdes da funcao \abjetiginal ndo seja maior do que

Q1.



O algoritmo genético utilizado neste estudo de,casrsdo de Borges (1999),
avalia apenas dois filhos a cada geracao a patiredombinacdo de dois pais. Com
base nesta informacgéo, deduz-se a Equacgéo 2 queeéod.

1-P)IN
Q, _(-P)IN 2) [hp+(1- P)Ong, +£2Dns 2)
Q.: quantidade de geracdes. np: quantidade de individuos.

P: probabilidade média de substituicdo.ng.: quantidade total de geracgdes.

N: quantidade de ciclos de otimizacdo. ns: quantidade de exemplos iniciais.

Seja Q o percentual de solugbes sub-6timas na otimizagin modelo
substituto.

Seja Q a quantidade minima de geracfes na otimizacaaseaelo substituto
para que o percentual de solu¢des sub-6timas j@ma@r do que §

Seja:Ang=Q,—- Q

SeAng é um valor positivo e cresce com a quantidadmdieiduos (np), isto
significa que a vantagem da otimizacdo com moddbstguto sobre a otimizacdo sem
0 uso deste recurso cresce, também, com np, serdodho um indicador do
desempenho de uma abordagem em relacao a outra.
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Figura 4. Desempenho

A Figura 4 mostra que a otimizacdo com modelo tdubs aumenta sua
vantagem sobre a otimizacdo sem o uso deste recameedida em que se define uma
quantidade cada vez maior de individuos na popojaggue € conveniente no caso de
uma otimizacdo multiobjetivo, pois uma quantidadaiom de individuos ajuda a
caracterizar melhor a fronteira de Pareto em todaegtencao.

Na Figura 4, a linha continua conecta as médiasdee as barras de erro sdo os
maximos e minimos alcancados durante a realizagd0@ ensaios.



3. Conclusao

O objetivo deste trabalho foi investigar se a atagéio com modelo substituto,
executada por ciclos e com probabilidade de suligit crescente, durante o processo
de otimizacao, tinha um desempenho melhor do quienézacdo sem uso deste recurso,
quando aplicada a um problema onde a funcédo objédm um custo computacional
elevado e o seu gradiente ndo é dedutivel. Paaagalc este objetivo, realizou-se um
estudo de caso com uma funcdo multiobjetivo, raatip 10 ensaios. Os resultados
mostraram um desempenho surpreendente da otimizagAomodelo substituto em
relacdo a otimizacdo sem o0 uso deste recurso.eRpl@ar este resultado, deduziu-se
uma forma de quantificar o desempenho de uma appemdaem relacdo a outra.
Concluiu-se o seguinte: a otimizacdo com modelst#ubo leva vantagem em relacao
a otimizac&do sem este recurso quando se defingquardidade maior de individuos; e,
a quantidade maior de individuos € vantajosa quanpimblema é multiobjetivo, pois
isto ajuda a caracterizar melhor a fronteira detear
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