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RESUMO

Este artigo apresenta uma analise da utilizacdo de Projeto de Experimentos aplicado na
definicdo dos parametros existentes nos Algoritmos Genéticos. O objetivo é demonstrar que
através desta aplicagcdo é possivel realizar uma andlise mais eficiente entre estes
parametros e, principalmente, verificar o comportamento das suas interagoes, a fim de se
obter um melhor planejamento do experimento. Inicialmente sera apresentada uma revisao
bibliografica sobre Algoritmos Genéticos, com destaque aos seus parametros, seguida da
revisdo sobre Projeto de Experimentos. A conducgdo deste trabalho se da através da
metodologia proposta por Montgomery, composta de sete passos: reconhecimento e
definicdo do problema; escolha dos fatores, niveis e variacdes; selecdo da variavel de
resposta; escolha do projeto experimental; execu¢do do experimento; andlise estatistica dos
dados; conclusdes e recomendacbes. Finalmente as conclusbes sdo apresentadas
comprovando a eficacia da utlizagdo de Projeto de Experimentos na definicdo dos
parametros dos Algoritmos Genéticos.

Palavras-Chave: Algoritmos genéticos, Parametros dos Algoritmos Genéticos, Projeto de
experimentos

1. INTRODUCAO

Ha na literatura uma grande discussao sobre a determinacdo dos parametros dos
algoritmos genéticos, ou seja, qual deverdo ser os valores de configuracdo desses
parametros para que se possa obter um melhor desempenho na utilizacdo dos algoritmos
genéticos.
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Como exemplo, pode-se citar Cunha e Pinto (2001), que afirmam que ndo existem
parametros Otimos para os operadores genéticos. Eles sdo especificados para cada
problema, ndo podendo ser adotado de forma genérica, uma vez que comprometem o
desempenho global do algoritmo.

J& Nunez-Letamendia (2005) afirma que ndo existe na literatura um consenso a
respeito das definicbes dos parametros dos algoritmos genéticos. Rees e Koehler (2006)
utilizaram em seu trabalho modelos de Markov para a estimativa destes parametros.

Siriwardene e Perera (2006) desenvolveram um modelo matemético para a selegéo
dos pardmetros dos Algoritmos Genéticos para o estudo de sistemas de escoamento
urbano. Sadeghe (2006) estuda os efeitos destes parametros no resultado da funcéo
objetivo para problemas de programacao da producdao.

Projeto de Experimentos, segundo Montgomery (2001), refere-se ao processo de
planejamento de experimentos de forma que dados apropriados possam ser analisados por
métodos estatisticos, resultando em conclus@es validas e objetivas. Segundo Kelton (1999),
uma das principais metas do projeto experimental é estimar como mudancas em fatores de
entrada afetam os resultados, ou respostas do experimento.

Portanto, o objetivo deste artigo € analisar a utilizacdo da técnica de Projeto de
Experimentos aplicada aos pardmetros dos algoritmos genéticos, de tal forma a se obter um
melhor resultado desses algoritmos. Além disso, espera-se obter uma analise mais eficiente
entre estes parametros e suas interacfes, a fim de se obter um melhor planejamento do
experimento.

Alguns trabalhos ja foram publicados combinando essas duas técnicas. Como
exemplo, pode-se citar lyer e Saxena (2004) que utilizam o Projeto de Experimentos na
escolha dos pardmetros de Algoritmo Genético. Tem-se também o trabalho de Cheng e
Chang (2007) que utilizam Taguchi (uma técnica de projeto de experimentos) em problemas
de programacédo da producdo. Entretanto, nenhum desses trabalhos faz uma andlise sobre
o efeito das interacbes que pode existir entre os fatores dos algoritmos genéticos.

2. ALGORITMOS GENETICOS

Os algoritmos evoluciondarios se baseiam num processo de aprendizagem coletivo de
uma populacdo de individuos, cada um desses representando um ponto do espago de
busca de solugbes potenciais de um determinado problema (BACK e SCHWEFEL, 1993).
Esses individuos visam melhorar a sua adequacao em relagdo ao meio ambiente, ou seja, 0
seu desempenho geral com respeito a um dado problema (GOLDEBERG, 1989).

Segundo Linden (2005), os Algoritmos Genéticos (AG) sdo um ramo dos algoritmos
evolucionarios e como tal podem ser definidos como uma técnica de busca baseada numa
metafora do processo biolégico de evolucdo natural.

Definindo de outra maneira, pode-se dizer que algoritmos genéticos sao algoritmos
de busca baseados nos mecanismos de selecdo natural e genética. Eles combinam a
sobrevivéncia entre os melhores individuos com uma forma estruturada de troca de
informacdo genética entre dois individuos para formar uma estrutura heuristica de busca
(MITCHELL, 1996).

Segundo Goldberg (1989), o AG difere dos métodos tradicionais de busca e
otimizacéo, principalmente em quatro aspectos:

— Opera numa populacéo de pontos e ndo a partir de um ponto isolado;
— Opera num espaco de solucdes codificadas e ndo no espaco de busca diretamente;

— Necessita somente de informacdo sobre o valor de uma funcéo objetivo para cada
membro da populacdo e nao requerem derivadas ou qualquer outro tipo de
conhecimento;

— Usa transi¢Bes probabilisticas e ndo regras deterministicas.
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Nos algoritmos genéticos, populacdes de individuos sdo criadas e submetidas aos
operadores genéticos, que usualmente consistem em sele¢cdo, cruzamento e mutacao.

Segundo Back, Fogel e Michalewicz (2000), os operadores de selecdo sdo usados
para direcionar o processo para as melhores regies do espaco de busca. Sua funcéo é
selecionar individuos da populagédo para a reproducéo, dando preferéncia aos individuos
mais adaptados ao ambiente (MITCHELL, 1996).

Barbosa (2005) afirma que os operadores de cruzamento sdo responsaveis pela
propagacao das caracteristicas dos individuos mais aptos da populacao (pais) por meio da
troca de segmentos de informacgdes entre estes, o que dara origem a novos individuos.

Os Operadores de mutacdo, segundo Goldberg (1989) executam um papel
secundario, porém necessario, pois possibilita restaurar a diversidade genética
eventualmente perdida durante o processo evolutivo.

3. PARAMETROS DOS ALGORITMOS GENETICOS

Além dos critérios de sele¢éo, cruzamento e mutagdo, existem alguns parametros
dos Algoritmos Genéticos que podem ser escolhidos para melhorar seu desempenho
(BARBOSA, 2005). Neste artigo optou-se trabalhar com quatro parametros, denominados:
Tamanho da populagéo, Numero de geracgfes, Taxa de cruzamento e Taxa de mutacéo.3.1.
TAMANHO DA POPULACAO

Segundo Reeves (1995), pequenas populacdes podem provocar um sério risco de
nao obter cobertura do espaco de busca, enquanto que grandes populagbes podem exigir
um esforgo computacional excessivo para a resolucéo do problema.

Ja Tanomaru (1995) afirma que, na pratica, valores entre 50 e 200 cromossomos
resolvem a maior parte dos problemas, mas populagbes maiores podem ser necessarias
para problemas complexos.

Tem-se também o trabalho de Mitchell (1996), que diz que o melhor tamanho para a
populacéo é entre 50 e 100 individuos.

Laura Nufiez-Letamendia (2007) utilizou em seus experimentos um tamanho de
populacédo igual 100. J& Cheng e Chang (2007) utilizaram valores entre 20 e 40 para o
tamanho da populacéo.

3.2. NUMERO DE GERACOES

O numero de geracdes varia de acordo com a complexidade do problema em
questdo e deve ser determinado experimentalmente. Com o AG resolve problemas de
otimizacdo, o ideal seria que o algoritmo terminasse assim que o ponto Gtimo fosse
encontrado.

Na pratica, na maioria das aplicacdes, ndo se pode afirmar com certeza, que um
dado ponto 6timo encontrado seja considerado um 6timo global. Desta forma algum critério
deve ser adotado, para o término do processamento do algoritmo. Normalmente, usa-se o
criterio do numero maximo de geracdes ou tempo limite de processamento para o
encerramento do processo.

3.3. TAXA DE CRUZAMENTO

E a taxa gue determina se sera feito o cruzamento entre dois cromossomos. Para tal,
gera-se um numero aleatério no intervalo [0,1] e compara-se a taxa. Se o nimero for menor
que a taxa o cruzamento é efetuado.

Tanomaru (1995) relata que bons resultados geralmente sdo obtidos com alto valor
da taxa de recombinacdo (maior que 0,7). J& Mitchell (1996) sugere uma taxa de 0,6,
enquanto que Nufez-Letamendia (2007) definiram esse valor em 0,95.
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3.4. TAXA DE MUTACAO

Essa taxa determina se os genes dos cromossomos da populacdo selecionada
sofrerdo mutacdo ou ndo. Para tal, gera-se um numero aleatério no intervalo [0,1] e
compara-se a taxa de mutacdo. Se o numero for menor que a taxa o gene serd modificado
de acordo com o operador escolhido.

Tanomaru (1995) sugere um baixo valor para a taxa de mutacdo (menor que 0,01).
Ja Mitchell (1996) sugere uma taxa de 0,001, enquanto que Nufez-Letamendia (2007)
definiram esse valor em 0,01.

4. PROJETO DE EXPERIMENTOS

A palavra experimento é utilizada de forma bastante precisa para indicar uma
investigacdo onde o sistema sob estudo esta sob o controle do investigador. Ao contrario,
para um estudo observacional, algumas caracteristicas estardo fora do controle do
investigador (Cox e Reid, 2000).

De acordo com Montgomery (2001), o experimento pode ser visto como um teste, ou
uma série de testes, nos quais mudangas propostas sdo aplicadas nas varidveis de entrada
de um processo ou sistema, para entdo se observar e identificar as mudancas ocorridas nas
variaveis de saida.

Uma grande variedade de abordagens, métodos e técnicas de analise, conhecidas
coletivamente como projeto experimental, foi documentada em trabalhos como de Box et al.
(1978) e Montgomery (2001).

Alguns termos sdo comumente utilizados em projeto de experimentos. Mason et al.
(2003) definem fator como uma variavel experimental controlavel, cuja variagdo influencia a
variavel de resposta. Cada fator deve assumir alguns valores, definidos como niveis. As
mudangas ocasionadas na média dos valores da varidvel de resposta correspondem aos
efeitos.

Além dos efeitos causados pelos fatores, podem-se determinar os efeitos gerados
pelas interactes dos fatores. Estas interacdes correspondem a efeitos combinados, onde o
efeito de cada fator depende dos niveis dos outros fatores.

A sequéncia dos experimentos deve ser mantida em ordem aleatd6ria, com o objetivo
de proteger o experimento contra desconhecidas ou imensuraveis fontes indesejaveis de
influéncia. A aleatorizacdo também auxiliard, segundo Mason et al. (2003), a validacdo de
determinadas suposi¢des necessérias para a aplicagdo de certas técnicas estatisticas.

A aleatorizacdo também se justifica devido a possiveis perturbacées nos
equipamentos utilizados no experimento. Estas perturbacées podem fazer com que os
experimentos realizados a posteriori sejam influenciados em relacdo aos primeiros
experimentos realizados.

O fato é que esta aleatoriza¢do ndo impede a ocorréncia destas perturbacdes, mas
sim auxilia na garantia de que todos os niveis dos fatores tenham iguais chances de serem
afetados por estas perturbagdes no equipamento.

A escolha do numero de fatores e niveis irA implicar diretamente na escolha do
arranjo experimental. Nessa decisao ha um trade-off entre desempenho versus custo, onde
a necessidade do conhecimento mais acurado de um nuamero maior de fatores e interacdes
acarreta um numero maior de experimentos e replicacdes.

Um tipo de projeto experimental é o fatorial. Nos projetos fatoriais, cada fator testado
é combinado com todos os niveis de todos os outros fatores. E comum no estudo de um
namero grande de fatores a escolha de dois niveis, chamados de nivel alto e nivel baixo.
Isto se da pelo intuito de se manter o tamanho do experimento em padrfes satisfatorios.
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Segundo Cox e Reid (2000), as vantagens do uso de um fatorial completo se dao na
maior eficiéncia em estimar os efeitos principais dos fatores sob a variavel em analise, e,
principalmente, na definicdo da interacdo entre todos os fatores.

De acordo com Sanchez et al. (2006), muitos estudos ligados a administracdo de
operacdes utilizam o projeto experimental fatorial completo devido a sua simplicidade e ao
fato de que este projeto permite ao analista identificar interacbes entre os fatores, assim
como os efeitos principais. Como exemplos destes estudos, pode-se citar trabalhos como
Enns (1995), que utilizou o projeto fatorial para avaliar a taxa de utilizacdo e técnicas de
sequenciamento em um processo.

Ja Malhotra e Ritzman (1994) consideraram um projeto fatorial 2* para avaliar o
impacto da variabilidade da demanda, capacidade de utilizacédo e flexibilidade de rotas em
estacoes de servico postal.

Por outro lado, problemas relativos a administracdo de operacdes podem se tornar
complexos, com muitos fatores e importantes interacdes, além de relacbes nao-lineares
entre os fatores e a resposta, dificultando o uso de projetos fatoriais completos. O préprio
trabalho de Sanchez et al. (2006), analisando um sistema JIT, destaca 34 fatores, definidos
durante o experimento. Um fatorial completo exigiria 17,2 bilhdes de combinac¢des.

Uma desvantagem do uso do fatorial completo se d& na quantidade de tempo e de
experimentos a serem realizados. Segundo Kelton (1999), quando o numero de fatores
torna-se moderadamente grande, o nimero de experimentos (ou rodadas na simulacao)
explode. Um possivel caminho para esta situacdo é o uso do fatorial fracionado, no qual
somente uma fracao de todas as possiveis combinacdes é experimentada. Este caminho é
indicado para situacdes onde existe um grande numero de fatores a serem analisados, e
somente os efeitos principais dos fatores e interacdes de baixa ordem séo considerados
importantes.

5. METODOLOGIA

Segundo Silva e Menezes (2005), uma pesquisa € experimental quando se
determina um objeto de estudo, selecionam-se as variaveis que seriam capazes de
influencié-lo, e definem-se as formas de controle e de observagéo dos efeitos que a variavel
produz no objeto.

De maneira geral, a condugdo de um projeto experimental pode-se dar através do
fluxograma proposto por Montgomery (2001) e apresentado na Figura 1.
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1- Reconhecimento e
definicdo do problema

!

2- Escolha de fatores,
niveis e variacées

}

3- Sele¢ao da variavel
de resposta

}

4- Escolha do projeto
experimental

}

5- Execucéo do
experimento

l

6- Andlise estatistica
dos dados

l

7- Conclusdes e
recomendacdes

Figura 1: Passos para conducdo de um projeto de experimentos
Adaptado de Montgomery (2001)

Na pratica, os passos 2 e 3 podem ser realizados de forma simultdnea ou em ordem
contraria.

6. APLICACAO DA METODOLOGIA PROPOSTA

A seguir descrevem-se como 0s sete passos da metodologia proposta anteriormente
por Montgomery (2001) foram conduzidos durante esta pesquisa.

6.1. RECONHECIMENTO E DEFINICAO DO PROBLEMA

Suponha que se deseja otimizar a funcdo apresentada pela equacéo (1). O objetivo
desse projeto de experimentos serd qual a escolha dos parametros dos algoritmos
genéticos dara melhor precisao a resposta.

F(X,y) =05~ (Sen X +y2)2_0’5

(L0+0,001(x? +y? )

(1)

A Figura 2 apresenta o gréfico da funcdo. Nota-se que esta funcao é dificil de
otimizar uma vez que ela possui varios pontos de maximos locais. Entretanto esta funcéo
possui um ponto de 6timo conhecido e igual a 1, para x e y assumindo o valor de 0. Ou seja,
F(0,0) = 1.
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Figura 2: Grafico da fungéo

6.2. ESCOLHA DE FATORES, NIVEIS E VARIAGOES

Os fatores selecionados para o projeto de experimentos sdo 0s parametros dos
algoritmos genéticos (tamanho da populacdo, taxa de cruzamento e taxa de mutagéo)
discutidos no item 3 deste artigo. Optou-se em trabalhar com dois niveis para cada fator.
Esses niveis e suas variagfes sdo apresentados na Tabela 1 a seguir.

Tabela 1: Fatores, niveis e varia¢des do projeto de experimentos

Niveis
Fatores - +
A [Tamanho da Populacéo 50 200
B |NUmero de Geracdes 50 100
C |Taxa de Cruzamento 0,1 0,8
D |[Taxa de Mutacao 0,01 0,3

6.3. SELECAO DA VARIAVEL DE RESPOSTA

A variavel de resposta para esse projeto de experimentos serd o valor maximizado
da funcéo apresentada anteriormente.
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6.4. ESCOLHA DO PROJETO EXPERIMENTAL

Como observado anteriormente, este projeto possui trés fatores com dois niveis
cada. Desta forma, optou-se pelo uso do fatorial completo, pois conforme j& mencionado na
secao 4, as vantagens do uso de um fatorial completo se da na maior eficiéncia em estimar
os efeitos principais dos fatores sob a varidvel em andlise, e, principalmente, na definicdo da
interacdo entre todos os fatores.

A matriz com o planejamento dos experimentos € mostrada na Tabela 2. Nota-se que
para um experimento de fatorial completo com trés fatores e com dois niveis cada, serédo
necessarios oito experimentos (2* = 16). As colunas A, B e C presentes na Tabela 2 s&o
referentes aos fatores descritos no item 6.2.

Tabela 2: Matriz com o planejamento dos experimentos

Experimentos A B C D
1 - - - -
2 + - - -
3 - + - -
4 + + - -
5 - - + -
6 + - + -
7 - + + -
8 + + + -
9 - - - +

10 + - - +
11 - + - +
12 + + - +
13 - - + +
14 + - + +
15 - + + +
16 + + + +

6.5. EXECUCAO DO EXPERIMENTO

A execucdo do experimento foi realizada em um software de algoritmo genético,
desenvolvido pelo primeiro autor desse artigo, que trabalha na busca dos pontos de maximo
ou dos pontos de minimo de fun¢gBes matematicas.

Para a execucdo do experimento os operados genéticos foram mantidos constantes.
Apenas os parametros do algoritmo genético foram se alterando conforme a matriz de
planejamento de experimentos apresentada na Tabela 2.

O resultado encontrado para cada experimento € mostrado na Tabela 3. Nota-se que
cada experimento foi executado trés vezes. Os resultados de cada uma das execucdes séo
apresentados nas colunas Y1, Y2 e Y3 respectivamente. Esta tabela também apresenta a
média dos trés resultados encontrados.
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Tabela 3: Execucdo do experimento

Experimento A B C D Y1 Y2 Y3
1 - - - - 0,961766 | 0,956667 | 0,958816
2 + - - - 0,95999 | 0,990021 | 0,987279
3 - + - - 0,92836 0,98703 | 0,961502
4 + + - - 0,984563 | 0,988724 | 0,958782
5 - - + - 0,87034 | 0,958545 | 0,921811
6 + - + - 0,961706 | 0,990175 | 0,962776
7 - + + - 0,99005 | 0,990266 | 0,988241
8 + + + - 0,990284 | 0,990257 | 0,987996
9 - - - + 0,92106 | 0,989962 | 0,961961
10 + - - + | 0,990176 | 0,990041 | 0,962571
11 - + - + | 0,990243 | 0,960061 | 0,990283
12 + + - + | 0,990247 | 0,988004 | 0,990274
13 - - + + | 0,962523 | 0,989841 | 0,988051
14 + - + + | 0,990284 | 0,962776 | 0,96277
15 - + + + | 0,990275 | 0,984984 | 0,911148
16 + + + + | 0,978208 | 0,988905 | 0,990283

6.6. ANALISE ESTATISTICA DOS DADOS

A partir dos resultados encontrados na Tabela 3, calculou-se os efeitos principais de
cada fator e o efeito de suas interagdes. Para os calculos desenvolvidos utilizou-se o

software MiniTab® versdo 14.1.

O peso dos efeitos pode ser visualizado na Figura 3. Nessa figura verifica-se que o
os fatores principais A (Tamanho da Populacdo) e B (Niumero de Geragfes), assim como a
interacdo entre os fatores BCD (numero de geragfes * taxa de cruzamento * taxa de
mutacao) séo significativa para um nivel de significancia o de 5%. Cabe ressaltar que para
efetuar o teste de significancia, através do teste t, 0 MiniTab® calcula utilizando-se do erro

experimental e a variancia global, comparando-o com o valor critico.

Pareto Chart of the Standardized Effects

(response is Y, Alpha = ,05)
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Figura 3: Gréfico de Pareto para os efeitos padronizados
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A andlise dos efeitos principais de cada fator, apresentada na Figura 4, mostra que
os fatores “Tamanho da Populacdo”, “Numero de Gerac¢des” e “Taxa de Mutacdo” possuem
forte efeito positivo sobre a resposta final, ou seja, o valor maximo da funcgéo. Isso significa
que a alteracao do nivel (-) para o nivel (+) melhora o resultado final. J4 o fator “Taxa de
Cruzamento” ndo possui efeitos significativos sobre o resultado final.

Main Effects Plot (data means) for Y

Populacao Geracoes
0,980 1

0,975 / /
0,970 1 /

0,965 /

Tx. CrossOver TXx. Mutacao

Mean of Y
[N
-
i
-

0,980 1

0,975 /
~—
0,970 - /

0,965 -

Figura 4: Grafico dos efeitos principais

6.7. CONCLUSOES E RECOMENDACOES

Com base nos resultados mostrados no item anterior conclui-se que os fatores
principais A (Tamanho da Populacédo) e B (NUumero de Geracdes), assim como a interacdo
entre os fatores BCD (numero de geragdes * taxa de cruzamento * taxa de mutacdo) sdo o
gque mais influencia significativamente a variavel resposta.

Observa-se que existe uma interacdo que influencia mais significativamente a
resposta final que os fatores Taxa de Cruzamento e Taxa de Mutacédo isoladamente.

7. CONCLUSOES

Este trabalho evidencia que a escolha dos parametros do algoritmo genético nao
deve ser feita de forma genérica. Uma escolha mal feita pode prejudicar o desempenho do
algoritmo na obtencéo dos resultados esperados.

Conforme citado na introducdo deste artigo, ndo existe um consenso na definigdo
destes parametros. Desta forma, buscou-se apresentar um método, para uma melhor
configuracdo destes parametros, através da utilizacdo de projeto de experimentos.

Na ilustracdo apresentada neste trabalho, a utilizagcdo do Projeto de Experimentos
nos parametros dos algoritmos genéticos permitiu uma andlise mais eficiente entre estes
parametros. Além disso, ficou comprovada a existéncia de interagBes significativas entre
estes fatores, auxiliando o processo de tomada de decisdo de quem esta planejando o
experimento. Desta forma, o reconhecimento do efeito individual e combinado dos fatores
favorece a elaboracdo de um melhor projeto de experimento para que se possa atingir
melhores resultados na otimizag&o de fungdes.
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Cabe ressaltar, como proposta de trabalhos futuros, que a metodologia desenvolvida
neste artigo sera utilizada em uma pesquisa de doutorado. Nesta pesquisa pretende-se
verificar como a utilizagdo dos algoritmos genéticos, em conjunto com projeto de
experimentos, podem melhorar a simulacdo de eventos discretos para sistemas de
manufatura.
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ABSTRACT

This article presents a Design of Experiments analysis applied in the definition of Genetic
Algorithms parameters. The objective is to demonstrate that is possible to accomplish a more
efficient analysis among these parameters and verify the behavior of its interactions. Initially,
a bibliographical review on Genetic Algorithms will be presented, followed by a review on
Design of Experiments as well. In this work it is adopted a methodology proposed by
Montgomery, composed of seven steps: recognition and definition of the problem; choose of
the factors, levels and variations; answer variable selection; choose of the experimental
project; experiment execution; data statistical analysis; conclusions and recommendations.
Finally, conclusions certifying the Design of Experiments effectiveness in order to define the
Genetic Algorithms Parameters are presented.

Key words: Genetic Algorithm, Parameters, Design of Experiments.
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