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Abstract

This paper presents an algorithm Cultural Extended the problem of Economic Order . The Cultural
Algorithm are five categories of knowledge. This work aims to demonstrate the application of
historical knowledge, which aims to monitor the search and store the important events that occur in
space, from the Regulatory knowledge, situational and regulatory / situational. The results show that
the historical knowledge does not improve significantly the values of the functions goal, but has the
ability to exploit the area of search. From this implementation, other categories of knowledge may
be developed, such as Topographic Knowledge, which uses the historical knowledge.
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Resumo

Este artigo apresenta um algoritmo Cultural Extendido para o problema do Despacho Economico. O
Algoritmo Cultural tém cinco categorias de conhecimento. Este trabalho visa demonstrar a
aplicagdo do conhecimento histérico, que objetiva monitorar a busca e armazenar os eventos
importantes que ocorrem no espago, a partir do conhecimento Normativo, situacional e normativo /
situacional. Os resultados mostram que o conhecimento historico ndo melhora significativamente os
valores das fungdes objetivo, mas tem a possibilidade de explorar melhor o espago de busca. A
partir desta implementagdo, outras categorias de conhecimento poderdo ser desenvolvidas, tais
como o Conhecimento Topografico, o que utiliza o conhecimento historico.
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1 INTRODUCAO

Os problemas de otimizagdo combinatoria, comumente vistos em engenharias e tecnologias,
ocorrem em diversas areas, tais como: projetos de sistemas de distribuicdo de energia elétrica,
posicionamento de satélites, projetos de computadores e¢ de chips VLSI, roteamento ou
escalonamento de veiculos, alocagdo de trabalhadores ou maquinas a tarefas, empacotamento de
caixas em containers, corte de barras e placas e etc.

Muitos desses problemas podem ser modelados como problemas de maximizar ou minimizar uma
funcao objetivo cujas variaveis devem obedecer a certas restricdes ou ndo. O processo de encontrar
solucdes Otimas, ou até mesmo aproximadas, para esses tipos de problemas nem sempre ¢ trivial.

Atualmente, os métodos heuristicos, aqueles que permitem a obtengdo de solugdes viaveis, ndo
necessariamente 6timas, mas com uma boa aproximag¢do para problemas reais e com maior rapidez
tém sido empregado na resolucdo de problemas de otimizagao.

Os Algoritmos Culturais constituem uma metodologia heuristica recente que se embasa na
suposicao de que o conhecimento do dominio pode ser extraido durante o processo evolucionario.
Sua evolucao genética ¢ orientada pela evolucao fenotipica de determinados individuos.

2 ALGORITMOS CULTURAIS

No cenario das sociedades humanas a cultura pode ser vista como o veiculo para o armazenamento
da informacdo que ¢ globalmente acessivel a todos os membros da sociedade e que pode ser util no
sentido de orientar as atividades de resolucao de problemas [1].

Os Algoritmos Culturais (AC) consistem em uma classe de modelo computacional baseado em
teorias de socidlogos e arqueodlogos, proposto por Robert Reynolds [2], que se embasa na
observacgao do processo de evolugao cultural na natureza humana.

Pesquisadores indicam que a evolugao cultural pode ser vista como um processo de heranga em dois
niveis: o nivel micro-evolutivo, que consiste no material genético que os descendentes herdam dos
pais, e o nivel macro-evolutivo, que ¢ o conhecimento adquirido pelos individuos ao longo das
geragdes, € que uma vez codificado e armazenado, serve para guiar o comportamento dos
individuos que pertencem a uma populagao, segundo [3]).

O processo de heranga dual nos AC’s tem por objetivo incrementar as taxas de aprendizagem ou
convergéncia e melhorar a resposta a um maior nimero de problemas.

Os métodos tradicionais baseados em computacdo evolutiva apresentam mecanismos limitados ou
implicitos para a representacdo e armazenamento do conhecimento global de um individuo. Os
AC’s modelam a evolu¢do do componente cultural de um sistema computacional evolutivo ao
longo do tempo, possuem um mecanismo explicito de aquisi¢do, armazenamento ¢ integracdo da
experiéncia e comportamento na solugao do problema de individuos e grupos. Um modelo de busca
evolutivo pode ser utilizado na modelagem do componente populacional em AC’s [4]



Os AC’s operam em dois espacos: espago populacional e espago de crenca [5]. O espaco
populacional consiste num conjunto de solugdes do problema, e pode ser modelado através de
qualquer técnica de inteligéncia artificial que utilize uma populagdo de individuos.

O espaco de crenga ¢ um repositorio em que os individuos podem armazenar suas experiéncias para
que os demais individuos possam aprender indiretamente. Nos AC'’s, as informagdes adquiridas por
um individuo podem ser compartilhadas com toda a populagdo, diferentemente da maioria das
técnicas evolucionarias, onde a informacao s6 pode ser compartilhada com os descendentes [6].

O protocolo de comunicagdo ¢ o mecanismo responsavel por interligar os espagos, populacional e
de crenca. Ele estabelece as regras de comunicacdo, definindo que tipo de informagdo deve ser
trocada entre os espagos.

A Figura 1 ilustra a estrutura dos AC’s.
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Figura 1: Estrutura dos Algoritmos Culturais [12].

A idéia central dos AC’s é adquirir conhecimento sobre a solugdo do problema a partir da
populacdo em evolucdo e aplicar este conhecimento para orientar a busca [2]. O conhecimento
gerado no espago populacional € seletivamente aceito ou passado ao espago de crengas e usado para
ajustar as estruturas simbolicas 14 existentes. Este conhecimento entdo pode ser utilizado para
influenciar as modificagdes feitas na proxima geragao da populagao.

2.1 Caracteristicas
Segundo [7] as principais caracteristicas dos Algoritmos Culturais e sdo:

a) Mecanismo Dual de Heranca: herda caracteristica tanto do nivel micro-evolutivo
como macro-evolutivo;

b) Evolucdo Orientada por Conhecimento: a populagdo ¢ orientada guiada na diregdo
que, segundo o conhecimento armazenado no espago de crengas, seja a melhor;



c) Suporte a Hierarquia: tanto a populagdo quanto o espaco de conhecimento podem ser
organizados de forma hierarquica;

d) Conhecimento sobre o dominio separado dos individuos: o conhecimento adquirido ¢
armazenado no espago de crengas e compartilhado entre os individuos. Desse modo, quando
um individuo ¢ eliminado da populagdo, o conhecimento adquirido pelo mesmo permanece.

e) Suporte a auto-adaptagdo em varios niveis: permite tanto a auto-adaptagdo da
populacdo quanto do conhecimento e da forma como o conhecimento ¢ adquirido.

f) Diferentes taxas de evolugdo: a evolucdo das populacdes e do conhecimento ndo
precisa ocorrer na mesma taxa.

g) Estrutura de funcionamento: permite a modelagem de diversas formas de evolucdo
cultural.

2.2 Micro Evoluciao x Macro Evolugao

Os Algoritmos Culturais implementam um mecanismo dual de heranga. Esse mecanismo permite
que os AC explorem tanto a micro evolu¢do quanto a macro evolu¢do. A micro evolugdo diz
respeito a evolug@o que acontece no nivel populacional.

Ja a macro evolucdo ¢ a que ocorre sobre a cultura em si, ou seja, a evolug@o do espago de crencas.
Nos AC a evolugdo ocorre de forma mais rapida que nas populagdes sem o mecanismo de macro
evolucao.

2.2.1 Espago Populacional

No Espago Populacional sao representadas as caracteristicas e comportamentos dos individuos. Essa
representacdo pode ser feita através de qualquer técnica que faga uso de uma populagdo de
individuos, como ¢ o caso dos Algoritmos Genéticos, Programacdo Evolutiva, Programacao
Genética, Evolucao Diferencial, Sistemas Imunes, entre outros [8].

2.2.2 Espago de Crenc¢a

O Espaco de Crencgas ¢ o repositorio de simbolos que representam os conhecimentos adquiridos
pelo Espago Populacional ao longo do processo evolutivo. O Espago de Crengas permite que os
individuos sejam removidos da populacdo sem que o conhecimento por eles adquiridos seja
perdido, ou seja, se durante o processo de evolucdo um individuo bom ¢é perdido, o seu
conhecimento armazenado ¢ propagado para outras geracdes. Os Espagos de Crengas guiam os
individuos em busca de melhores regioes.

2.2.3 Protocolos de Comunica¢do

Os Protocolos de Comunicag¢do ditam as regras sobre os individuos que podem contribuir com
conhecimentos para o Espago de Crencas (Fungdo de Aceitagdo) e como o Espago de Crencgas vai
influenciar novos individuos (Fung¢do de Influéncia).



2.2.4 Fungdo de Aceitagdo

Na Fungdo de Aceitagdo sdo selecionados individuos que irdo influenciar o Espaco de Crengas
atual. A Fun¢do de Aceitacdo pode ser de dois tipos: estatica ou dindmica. Na estatica pode se
utilizar do ranking absoluto (uma porcentagem da populacdo ¢ selecionada) ou do ranking relativo
(os individuos com aptiddo acima da média sdo selecionados). Ja na dindmica o percentual dos
individuos selecionados varia ao longo do processo evolutivo. Inicialmente o processo é menos
seletivo, e se torna mais restrito ao longo da evolugdo.

2.2.5 Fungdo de Influéncia

Na Func¢do de Influéncia ¢ que se estabelece como o conhecimento armazenado no Espaco de
Crengas vai interferir nos operadores do Espaco Populacional. Geralmente ¢ utilizada uma Fungao
de Influéncia para cada tipo de conhecimento armazenado. A Fun¢do de Influéncia pode ser vista
como um mecanismo de auto-adaptacdo do processo evolutivo, ja que ela adapta os operadores de
acordo com o conhecimento adquirido.

2.3  Categorias de Conhecimento
O conhecimento macro-evolutivo pode ser dividido em cinco categorias:

. Conhecimento Normativo: introduzido por [10], essa categoria de conhecimento ¢
representada como um conjunto de intervalos de varidveis, ¢ cada um ¢ visto como uma
série promissora de solu¢des boas ou socialmente aceitaveis para um parametro [11].

. Conhecimento Situacional: contém um conjunto de exemplos que sdo TUteis para a
interpretacdo da experiéncia dos individuos.

. Conhecimento Topografico: proposto com o objetivo de extrair padrdes de
comportamento do espago de busca. Esse tipo de conhecimento identifica regides
promissoras dentro do espacgo de busca e faz com que novos individuos as explorem [12].

. Conhecimento Dominio: introduzida por [13] para resolver os problemas dinamicos
de otimizagao. Ele foi projetado para atuar sobre locais dindmicos, especialmente nos termos
da predicao dos gradientes de crescentes ou decrescentes.

. Conhecimento Historico: desenvolvido por [13] motivado pela necessidade de
desenvolver aprendizado em ambientes dindmicos. Ele contém informagdes sobre mudangas
de seqiiéncias ambientais em termos dos deslocamentos na distancia ¢ no sentido das
tendéncias conhecidas no espaco da busca. Sua origem cognitiva advém de episddios da
memoria, assim como ocorre nos seres humanos e animais.

3 DESPACHO ECONOMICO

A funcao basica dos sistemas elétricos ¢ gerar com custo minimo a demanda de energia a fim de
suprir as necessidades dos consumidores, sendo que essa geracao de



energia deve ser da forma mais confiavel e econdmica possivel [16].

O problema de Despacho Econémico (DE) consiste em programar a carga das unidades geradoras
térmicas que se encontram sincronizadas ao sistema de modo a satisfazer a demanda a um custo
minimo [16]. A otimizagdo da distribui¢do da produgdo entre os geradores e a utilizagdo eficiente
dos recursos sdo utilizados para atingir o objetivo do DE que ¢ a minimizagao do custo de producdo
de energia elétrica.

Para o DE, satisfazer a funcdo objetivo ndo ¢ o suficiente, é necessario respeitar as restricdes do
problema, que no caso sdo as condi¢des de operagdo do sistema, tais como: as caracteristicas
operacionais de cada gerador e o balanco de energia. A poténcia de saida de cada unidade geradora
de energia ¢ o resultado da satisfagdo dos objetivos e o custo total da geracdo ¢ dado pelo somatdrio
de cada uma das unidades [17].

4 METODOLOGIA PROPOSTA

Os Algoritmos Culturais foram aplicados em um problema de otimizacdo, o Despacho Econdmico,
culminando no desenvolvimento de um Algoritmo Genético Aculturado.

A execucdo do algoritmo € iniciada pela criagdo do espaco de crengas o qual engloba a inicializagdo
dos tipos de conhecimentos envolvidos e das probabilidades de uso dos mesmos. O passo seguinte ¢
a inicializagio da populacio de individuos que passara pelo processo de evolugdo. E realizada uma
representacdo real, em que cada gene do cromossomo armazena o valor de uma poténcia gerada. O
terceiro passo ¢ a avaliacdo da populacdo inicial. Apds a avaliagdo da populagdo inicial o algoritmo
entra no lago de repetigdo que é executado até a condi¢do de parada ser atingida. Entdo ocorre a
selecao dos pais, que € realizada por um torneio que favorece os individuos factiveis com bom valor
de aptidao e os individuos infactiveis que violam pouco a restri¢do de demanda minima.

A geragdo dos filhos ¢ realiza por meio da aplicacdo das fun¢des de influéncia e a avaliacdo ocorre
do mesmo modo que os individuos da populacdo inicial. As fun¢des de influéncia utilizam o
conhecimento armazenado durante a evolucdo no espaco de crengas . Em seguida, é realizada a
selecdo dos individuos para a proxima geracdo e posteriormente ¢ feita a atualizagdo do espaco de
crengas com os conhecimentos extraidos da populagdo. Por fim, é realizada a atualizagdo dos
parametros do algoritmo. Os processos de selegdo dos pais até a atualizagdo dos parametros
ocorrem até que a condi¢ao de parada do algoritmo seja satisfeita.

4.1  Espaco Populacional

O espago populacional permanece o mesmo apresentado por Rodrigues (2007), implementado sob a
forma de um Algoritmo Genético (AG). Os operadores genéticos sdo variagdes do crossover
aritmético ¢ da mutagdo gaussiana. A selecdo dos pais ¢ realizada por meio do torneio ¢ a selegao
dos individuos da proxima geragao € feita por meio do método de substitui¢do geracional.

4.2 Espaco de Crencas



O espago de crenga, responsavel pela macro-evolucdo, armazena o conhecimento adquirido
(experiéncia) pelos individuos através das geragdes, e uma vez codificado e armazenado, serve para
guiar o comportamento dos individuos que pertencem a uma populagdo. O Espago de Crenga do AC
¢ composto por quatro tipos de conhecimentos: Conhecimento Situacional, Conhecimento
Normativo, Conhecimento Situacional/Normativo e Conhecimento Historico. As secdes seguintes
abordam detalhes da influéncia de cada um desses conhecimentos.

4.3  Categorias de Conhecimento
4.3.1 Conhecimento Situacional

Essa categoria de conhecimento armazena um ou mais dos melhores individuos encontrados no
decorrer do processo evolutivo. O objetivo de armazenar os melhores individuos é guiar os demais
para moverem-se no mesmo sentido, como se fosse um exemplo a ser seguido. A atualizagdo do
conhecimento situacional corresponde a manter sempre atualizada a lista de melhores individuos.

4.3.2 Conhecimento Normativo

O Conhecimento Normativo armazena os intervalos de valores de cada componente (gerador) onde
os bons individuos se concentram. Esse conhecimento objetiva guiar os individuos para se mover
para o intervalo certo, caso eles ainda ndo estejam la.

A representagao computacional desse conhecimento por meio de vetores de quatro posigdes: valor
minimo ¢ maximo do intervalo e suas aptiddes correspondentes.

4.3.3 Conhecimento Situacional/Normativo

Essa categoria de conhecimento engloba conceitos dos Conhecimentos Situacional e Normativo.
Nao ha um método para atualizagdo desse conhecimento. A selecdo dos individuos que participarao
dos operadores segue as caracteristicas de escolha do Conhecimento Situacional e a forma de
influéncia segue as regras aplicadas no Conhecimento Normativo.

4.3.4 Conhecimento Historico

O Conhecimento Historico monitora a busca e armazena os eventos importantes que ocorrem no
espago. Em termos computacionais esse conhecimento ¢ representado por uma lista dindmica de n
eventos em que cada evento da lista relaciona-se com uma matriz (2 x n-1). Na primeira linha ¢
armazenada a média das mudancgas para i-ésima caracteristica ¢ na segunda a distdncia média das
mudangas para a i-ésima caracteristica.

5 SIMULACOES E RESULTADOS

A validagdo do método proposto foi realizada caso de 13 geradores do problema do DE. Foram
utilizados os seguintes conjuntos de parametros, os quais foram determinados de modo empirico:

1. Tamanho da populacao igual a 100.

2. Taxa de crossover inicial igual a 90%.



3. Taxa de mutagdo igual a 10%.

4. Taxa de aceitacdo igual a 20%.

5. Probabilidade inicial de influéncia pelo Conhecimento Situacional igual a 25%.

6. Probabilidade inicial de influéncia pelo Conhecimento Normativo igual a 25%.

7. Probabilidade inicial de influéncia pelo Conhecimento Situacional/Normativo igual a
25%.

8. Probabilidade inicial de influéncia pelo Conhecimento Historico igual a 25%.

9. Numero de melhores individuos armazenados no Conhecimento Situacional igual a
10.

10.  Tamanho da janela do Conhecimento Historico igual a 10.

11.  Critério de parada igual a 3000 geragdes sem melhorias no valor de aptiddo do
melhor individuo.

Os parametros de 2 a 8 s@o ajustados automaticamente ao longo da evolucdo e exercem pouca
influéncia nos resultados finais alcancados pelo algoritmo.

O caso de Despacho Econdmico com 13 geradores utilizado nesse trabalho ¢ proposto em KIM et.
al, apud [12]. A Tabela | a seguir apresenta as caracteristicas do problema.

Tabela 1. Caracteristicas do Sistema.

Gerador Prin(MW) Prax(MW) a b c
1 0 680 0,00028 8,10 550
2 0 360 0,00056 8,10 309
3 0 360 0,00056 8,10 307
4 60 180 0,00324 7,74 240
5 60 180 0,00324 7,74 240
6 60 180 0,00324 7,74 240
7 60 180 0,00324 7,74 240
8 60 180 0,00324 7,74 240
9 60 180 0,00324 7,74 240
10 40 120 0,00284 8,60 126
11 40 120 0,00284 8,60 126
12 55 120 0,00284 8,60 126
13 55 120 0,00284 8,60 126

Nas Tabelas 2 e 3 o resultado alcangado com o Algoritmo Cultural é comparado com os melhores
resultados obtidos em, [17] (Algoritmo Genético Hibrido (AGH) e Algoritmo Genético Hibrido Co-
Evolutivo -AGHCOE) e (KIM apud [12]) (Algoritmo Genético com geragao elitista a parte e
atavismo — AG + GE + AT). Os resultados obtidos pelo Algoritmo Cultural estendido sdo muito



proximos aos resultados alcangcados GA + GE + AT. Ao comprar ao AGH ¢ AGHCOE a diferenca
torna-se mais acentuada em sentido favoravel ao AC.

Tabela 2. Alocagdo de Poténcia.

Resultado | AGH AGHCOE | AC
Poaa(MW) | 2.520,0000 | 2.520,0000 | 2.50,0073

Tabela 3. Melhor Valor de Custo Obtido.

Resultados Valor da Funcio Objetivo ($/h)
AGH 24.111,69
AGHCOE 24.072,03
GA +GE + AT 24.052,34
AC 24.052,07

Na Figura 2 ¢ possivel observar que o algoritmo a exploragdo do algoritmo fica oscilando entre
individuos factiveis e infactiveis proximos ao valor sub-6timo encontrado.
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Figura 2. Grafico da media inicial de custo.

A Figura 3 apresenta a evolug¢do do melhor individuo encontrado até o momento. Podemos observar
que em poucas geracdes o AC estendido converge para boas solugdes.
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Figura 3. Grafico dos melhores custos do melhor individuo.



6. CONCLUSOES

Esse trabalho apresentou uma abordagem baseada em Algoritmos Culturais e Algoritmos Genéticos
para o problema do Despacho Economico. Os resultados obtidos pela abordagem proposta sdo
superiores aqueles publicados na literatura, demonstrando o bom comportamento do algoritmo.

Os resultados evidenciam que o Algoritmo Cultural pode produzir melhorias substanciais de
desempenho em termos da qualidade das solugdes e do tempo computacional despendido na
obtencdo das mesmas em problemas de minimizacao sem restrigcoes.
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