O Método da Témpera Simulada

1. INTRODUGCAO

A témpera simulada é uma familia de méto-
dos que, geralmente, dao respostas boas a pro-
blemas de otimizagdo combinatorial. O uso de
algoritmos deterministicos na resolugdo desta
classe de problemas (ex.: o problema do caixeiro
viajante) é geralmente impossivel, devido ao tem-
po computacional que cresce em ordem fatorial
ao se elevar as dimensoes do problema, visto que
o espago do problema ndo pode ser explorado
exaustivamente em tempo real.

Por esta razao uma boa heuristica necessita-
va ser descoberta. A idéia da témpera simulada
(Simulated Annealing) vem da analogia entre este
tipo de problemas e a termodinamica.

2. A TEMPERA EM SOLIDOS

Este processo consiste em incrementar tem-
peraturas de um metal até seu ponto de fusao, e
a partir dai lentamente resfriado, para que o séli-
do obtido tenha uma estrutura muito bem orga-
nizada.

Em analogia com da témpera de agos, sabe-
se que ap6s a temperatura de fusdo T, as molé-
culas movem-se randomicamente. O movimen-
to completamente livre das moléculas significa um
estado de grande energia.

O metal é entdo resfriado da temperatura T,
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para T (as temperaturas T| e T sdo muito pré-
ximas). O tempo de resfriamento deve ser sufici-
ente para que um equilibrio térmico seja alcanca-
do. Entremente, o nivel de energia das moléculas
decai com a temperatura.

Esta operacio é repetida seguidas vezes, até
que alcance a temperatura ambiente, resultando
numa estrutura organizada, e um nivel baixo de
energia alcancado. Teoricamente, sabe-se que o
“Estado Fundamental” da matéria é alcangado em,
0 Kelvin (aprox. —273°C), ou seja é nesta tempe-
ratura que o estado de energia das moléculas é
nulo.

A témpera simulada é a combinagao de dois
processos:

— um processo que consiste em simular a
evolugdo do sistema molecular para o estado de
equilibrio térmico;

— um processo de resfriamento, consistin-
do em baixar a temperatura do sistema molecu-
lar, levando-o ao equilibrio.

3. A TEMPERA SIMULADA NA OTIMIZACAO

Muitos problemas podem ser formulados
como segue:

min F (x)
xe X

Onde X é o conjunto de todas as solugdes
admissiveis do problema e F(x) é a fun¢do objeti-
vo em relagio a x [HEIN94].

Assumindo a analogia entre a fun¢ao de ener-
gia no sistema fisico e a funcao objetivo do pro-
blema, observa-se que o estado minimo de ener-
gia do sistema fisico é analogo a determinagao da
solugdo .(ou solugdes) do problema de otimiza-
cdo. Assim, o algoritmo desenvolvido para siste-
mas fisicos pode ser transposto para problemas
de otimizagao.

TECNOLOGIA & HUMANISMO



TECNOLOGIA & HUMANISMO

40

4. A HEURISTICA DA TEMPERA SIMULADA

As heuristicas classicas de otimizagdo partem
de um valor inicial que atenda a viabilidade do pro-
blema. Sobre este ponto inicial aplica-se entao um
algoritmo. Caso esse algoritmo mova a resposta
para um ponto melhor, ou seja, apresente um
valor menor para a funcao objetivo, entao, ele é
classificado como um algoritmo de otimizacao, e

. o processo é repetido até que o método nao apre-

sente mais melhorias sensiveis para a funcdo ob-
jetivo, quando estabelecido uma tolerancia apro-
ximativa a solugao 6tima. Com isto corre-se o ris-
co de finalizar num minimo local da funcao obje-
tivo. E assim todo ponto obtido nas proximida-
des deste 6timo local, em iteragées posteriores,
ocasiona um aumento no valor da fungio objeti-

- vo, impedindo o algoritmo de encaminhar-se ao

6timo global [WEA94]. Uma alternativa é aceitar
valores que piorem temporariamente o valor da
funcdo objetivo, conforme pode-se verificar na
figura Ol, que apresenta o algoritmo da témpera
simulada.

Inicio (s = 0, iter = 1)

Escolha uma solugio inicial x(iter) e uma temperatura inicial T(s)

I Transferir a solugio x(iter) para a solugio vizinha x{iter - 1) I

l

A fungao objetivo correspondente para solugio x(iter + |) é menor que a
solucio correspondente para x(iter) ?

Escolher um nimero p
(0<p<|)

O numero p esti entre 0 e
P(AFs)?

x(iter + 1) = x(iter)

[ Chegou-se a temperatura minima ? | Ominic atemperaturas =5+ 1 ]

sim

nao

FIM

Fig. 02. O aigoritmo da témpera simulada

A témpera simulada aceita novas solucoes
que contribuam em reduzir a funcao objetivo; por
outro lado, se a nova solucao for pior, ela podera
ser aceita com certa probabilidade P(DFs), con-
trolada pelo incremento na funcao objetivo DF e
por s, que representa o nimero de resfriamen-

tos realizados até entdo. Esta probabilidade deve
proporcionar ao algoritmo, nas primeiras itera-
coes, que ele aceite quase todas as solugdes, pio-
res ou melhores. E conforme o processo se de-
senvolve - com o abaixamento da temperatura -
esta probabilidade em aceitar solugdes piores é
reduzida, com o propésito de estabilizar a solu-
cao do problema no seu étimo global. O esque-
ma da figura 02 apresenta o esboco da evolucao
espacial de uma funcio, utilizando a témpera si-
mulada.

4 funcio obietivo método iterativo
[ témpera simulada

I
14

configuracao espacial

Fig.01. Evolucao na configuracao espacial

5. MUDANCA DE PARAMETROS

5.1. Mudanga da probabilidade P(AFs)

Em analogia com a fisica-estatistica, ou ain-
da, mecanica-estatistica, nés associamos para P a
distribuicao de probabilidade de Gibbs-Boltzmann
[AAR9Q]:

P(AFs) = el-8F /TO)]

5.2. Os resfriamentos

No inicio do algoritmo, aconselha-se tomar
uma temperatura alta (ex.: Ty = 100), pois a pro-
babilidade de aceitar uma configuracao pior é
muito importante. O fator e[=AF/T()] é em geral
mais préximo a | do que de 0. Este é o motivo
pelo qual aceita-se, inicialmente, quase todas as
configuracoes, que fazem com que o sistema evo-
lua randomicamente pelo espaco de configura-
¢oes.

Conforme a temperatura decai, a probabili-
dade em aceitar uma resposta pior, na configura-
cao, também decai. E conforme a temperatura
cai, o algoritmo torna-se cada vez mais exigente.
Na medida em que a temperatura baixa em dire-
¢ao ao equilibrio térmico (T;=0+e), as probabi-
lidades sao diminuidas de forma que a freqiiéncia



em aceitar solugdes que apenas melhorem o va-
lor da fungao objetivo se tornam predominantes,
diminuindo assim o efeito perturbador da aleato-
riedade gerada pela energia da témpera.

Pela teoria das Cadeias de Markov, existem
teoremas [AAR90] que comprovam que, sob cer-
tas hipéteses, o algoritmo da témpera simulada
converge para a configuragdo correspondente ao
minimo da fungio objetivo, com probabilidade
igual a |.

Porém na pratica, uma hipétese necessaria
na teoria de Markov ndo pode ser atendida, pois
o decaimento da temperatura deveria se dar
muito lentamente, e isto traria problemas de tem-
po computacional, que nao seria nada razoavel.

Entretanto, caso seja feito uma dependéncia
apropriada entre T e s, o algoritmo dirige-se a
bons resultados, préximos ao étimo. Em geral,
T(s) é dado como por uma fungao degrau (fig.03).

A temperatura inicial Ty € mantida durante
A iteracoes no algoritmo. A segunda temperatu-
ravale T| (T, =uT,onde 0<a.<l) que serd usa-
da durante A novas iteragoes. No s-ésimo passo
teremos: T,=aT,.

A temperatura T, é definida por trés para-
metros:

— Ty: temperatura inicial;

— o:valorentreOe |;

— A: tamanho do passo (nimero de itera-
¢des durante o qual a temperatura é constante).

* T(@s)

To

iter

Fig.03. Evolucao das temperaturas

T, deve ser suficientemente grande para que
o sistema explore livremente o espago de confi-
guracoes, ou seja, sem que haja inicialmente gran-
des cobrancas de melhoras. Com a préximo.a |
os movimentos sao livres e o decaimento é lento.
O valor de « deve ser suficientemente grande
para que explore suficientemente solugdes vizi-
nhas.

5.3. Critério de parada
O algoritmo termina quando a taxa de de-
crescimento da funcdo for menor que certa por-

centagem inicialmente estipulada, durante um pe-
riodo de tempo, também demarcado anterior-
mente (geralmente longo), ou ainda por uma vi-
zinhanga (tolerancia) centrada no ponto de equi-
librio térmico e raio e.

Tanto T, 0, A e o critério de parada séo de-
terminados por tentativa e erro para cada pro-
blema em particular.

6. UM PROGRAMA EM BASIC

Este programa foi desenvolvido com base no
algoritmo apresentado no item (4). A linguagem
de programacgio usada foi o BASIC. O organiza-
dor do programa foi o professor Nelson Hein, o
qual, segundo ele mesmo, faz parte do rol dos
“programadores de final de semana”. Fica por-
tanto aos “experts” em programacao, a oportu-
nidade de desenvolver o mesmo programa na lin-
guagem que mais lhes convier.

6.1. O Programa

::: 300300 e e e 26 206 e 06 2 e TEMPERA SIM ULADA e e e o0 e e e e e e e 0
rem 3020 2 e 6 S0 6 06 e 00 e e e S OT'MIZACAO 203 e e e e e e e e e e e e e
rem 00 3 306 e 2 20 o e ol S o e e ART'GO % CEFET e A e M
rem “Autor: Prof. Nelson Hein - MTM-CCEN/FURB *
rem ’ = SRRSO LS

| cls

10 input “temperatura inicial = “;t

|5 Iprint “temperatura inicial = “;t

20 input “Aproximacao inicial = “;x(l)

25 Iprint “Aproximacao inicial = “;x(l)

30 input “No. de iteracoes por tempera = “;n

35 lprint “No. de iteracoes por tempera = “;n

36 Iprint

39i=0

40 i=i+1

41 cls

45 print “temperatura atual = “;t

46 print “iteracao atual = ;i

47 print

50 y(1)=x(1) " 2-x(1)+sin(3*x(1) ™ 2+ 1)*(cos(2*x(1))) ~ 2
60 print * x(1)= *“x(1):print” y(1)= *“iy(l)

70 m=rnd(i)

80 if m<=0.5then 90 else 110

90 x(2)=x(1)-t*m

100 goto 120

110 x(2)=x(1)+t*m

120y(2)=x(2) ™ 2 x(2)+sin(3*x(2) ™ 2+ 1)*(cos(2*x(2))) ~ 2
130 if y(2)<y(l) then 140 else 170

140 print * x(2)= ":x(2):print” y(2)= "y(2)

141 print:print:print

145 x(1)=x(2)

150 rem input “deseja continuar (s/n)= “:n$

160 rem if n$<>"n" then 41 else 1000

170 p=rnd(i+1)

180 dy=abs(y(2)-y(1))

190 b=exp(-dy/t)

200 if p<b then 210 else 220

210 x(1)=x(2)

220 if i=n then 230 else 40

230 t=t¢/1.01

240 if t<0.0! then 1000

250 goto 39
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1000 Iprint * x(final)= “:x(1)
1010 lprint * y(final)= “;y(1)
1020 lprint * temp. final = “;t
1030 lprint :lprint

1040 end

Observacao: nas linhas 90 e | 10 foi utiliza-
do um regulador de passo, ou seja, conforme a
temperatura cai, o passo randémico diminui de
grandeza. Ele pode ser excluido. Porém com o
regulador de passo, chega-se mais préximo ao
étimo (local ou global), frente a uma tolerancia
inicialmente imposta.

6.2. Alguns resultados

Inicialmente otimizou-se (minimizou-se) a
funcio y=x*- 4x2- x (fig.04). Foram feitas 3 si-
mulagoes, com diferente nimero de iteragdes por
témpera, obtendo-se os seguintes resultados:

Temperatura inicial = 10 10 10
Aproximagao inicial = -5 -5 -5
N2 de iter./témpera = 3 5 10
x(final) = 1.513095 1.530343 1.534081
y(final) = -5.43318 -5.410487 -5.408391

4 -2 0 2 4

Fig.04.Grifico da funcao y=x* - 4x2 - x

Usando o algoritmo de otimfzagio global
Hein-Stange [HEIN94], obtém-se o seguinte re-
sultado:

x(final) = 1.473 e y(final) = — 5.444
Outra fungao (minimizada) testada foi:
y=x2— x+sen(3x2+ | )cos?(2x)

cujo grafico é da forma abaixo:

4

2 | 0 | ¥ 2 3

Fig.05. Grafico da funcao
y=x2- x+sen(3x2+ I)cos?(2x)

Os resultados aqui alcancados foram os se-
guintes:

Temperatura inicial = =10 10 10
Aproximacao inicial = -5 -5 -5
N2 de iter./témpera = 3 5 10
x(final) = 1.78155 1.809433 1.809433
y(final) = 0.6540099 0.6539383  0.6893461

Porém, usando o algoritmo de otimizacao
global chegamos a:

x(final) = 1.145 e y(final) = - 0.251

Assim foi necessario refazer a témpera simu-

lada:
Temperatura inicial = 10
Aproximacao inicial = - 5
Ne de iter./témpera = 100
x(final) = 1.183309
y(final) = — 0.2338665

Observacao: o nimero de iteragoes por
témpera foi aumentado, permitindo que o algo-
ritmo explorasse melhor o espaco de solugdes.
Isto serve de alerta, pois quanto mais complexo
for o espaco de configuragao, mais demorada
deveri ser a témpera simulada.
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