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Resumo —O objetivo deste artigé mostrar a aplic&p de nétodos estasticos na avaliggo de Algoritmos GegticosReal-
Coded A aplicago utilizada na aliseé o refinamento das fufies de pertiéncia de um sistema fuzzya® avaliados cinco
operadores de cruzamento (Simples, Linear, Agttoo Uniforme, Aritnético N&o Uniforme e Hedstico) e dois operadores de
muta@o (Aleabria e Nao-uniforme). Os resultadofis avaliados utilizando-se ANOVA apoiada pelo Teste de Tukey. Como
sao apenas dois operadores de matagim teste-& feito para verificar quais dos mecanismos de natapresenta melhores
resultados.

Palavras-chave -Algoritmos Gereticos, ANOVA, Teste de Tukey, Teste-t.

Abstract — The purpose of this paper is to show how to apply statistical methods for evaluating Real-Coded Genetic /
gorithms, used for tuning a fuzzy systems. Five crossover mechanism (One-point, Linear, Arithmetic Uniform, Arithmet
Non-Uniform and Heuristic) and two mutation operators (Random and Non-Uniform) are under the statistical evaluation. T
outcomes have been evaluated by means of ANOVA and Tukey Test. Because we are using only two mutation operators, a
is done to verify which one presents the best results.

Keywords —Genetic Algorithms, ANOVA, Tukey Test, t-Test.

1. Introducéao

O campo da estitica lida com a coleta, a apresei@taga aalise e o uso de dados para tomar d&esse resolver pro-
blemas [1]. Nesse contexto, a esttitaé uma ferramenta importante para qualquer cientista, pois poda-lajudplanejar
experimentos e inferir concldss baseadas em seus resultados.

Embora a estadtica seja importante, muitos trabalhos a deixam em segundo plano inferindo desdomando como
base apenas dados comédia e desvio pado. Esses dados, apesar de serem essend@aisio suficientes para realizar a
comparago, por exemplo, entre dois algoritmos. Nesse @&secessrio, no ninimo, a formulago de uma hiptese e sua
verificag@o atraes de um teste-T [1-3]. Ampliando esse escopo, quandalsamrestende-se para 3 ou mais algoritmos deve-se
utilizar a aralise de va@ncia (ANOVA) [1-3] como ferramenta.

A compara@o utilizando apenas aédia e o desvio padp ou varanciaé posével, mas somente quando a diferenca entre
as nediasé considesivel, como por exemplo: um algoritmb alcancou em radia uma precio X, enquanto que o algoritmo
B alcancou uma pre@® 10X. Nesse exemplo, esta clara a diferenca. No entanto, erdéasrelativamente pximasé
neceséria a utiliza@o de ferramentas edticas.

Trabalhos narea de algoritmos evolutivos, como o de [4], por exemplo, utiliza aistitatde maneira correta ao comparar
dois tipos de algoritmos evolutivos utilizando um testeélod trabalhos de [5], [6], [7], [8] fazem a compd&age 3 ou mais
algoritmos usando apenas os dados édime desvio pado, mesmo tendo algumasdias poximas umas das outras.

Nesse contexto, este artigo visa contribuir em dois pontos. O primeiro em como utilizaristieatanais precisamente,

a aradlise de va@ncia (ANOVA) como ferramenta de infimicia na comparag entre os algoritmos. E o segundo, em avaliar
estatisticamente o desempenho de diversos tipos de cruzamento @omuagfinamento de um sistema nebuloso asale
algoritmos geéticosreal-coded Como estudo de cas@stestadas cinco formas de cruzamento e duas formas dedmutac

O processo de refinamento, ou ajuste, de desgde pertiénciaé uma atividade importante dentro do desenvolvimento de
sistemas nebulosos. Em sistemas relativamente pequenos com poucos conjuntos nebulosos o ajuste pode ser feito com |
tentativa e erro. Pém, mesmo em sistemas menoréasatpossibilidade de erros. Trabalhos como os de [9], [10] e [11] fazem
uso de algoritmos géticos no ajuste de fubes de pertiéncia.

Para cumprir seu objetivo este artigo esta organizado da seguinte maneir@&oa@ $ggesenta uma breve desinigobre
algoritmos geéticos, os retodos de cruzamento e de mi#agonsiderados; a S8t 3 mostra a aplicap considerada na alise
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e a metodologia de utiliza&p do algoritmo gegtico; na Sego 4 0 apresentados os resultados daiae estdstica; a Sego 5
discute alguns outros aspectos dalee; finalmente, a S&g 6 mostra as concléss deste trabalho.

2. Algoritmos Genéticos

Basicamente, um algoritmo g&tico processa uma populagde posiseis candidatos a uma solgobtima. Cada indiilduo
é formado por genes, onde cada gene reflete udginpetro da possel solu@o. A forma mais comum de represerdage
individuosé atraes de vetores. Nesse sentido, um iidlim pode ser representado de duas forngeschs: vetor de barios
(binary-coded e vetor de reaisréal-coded.

A estrutura asica de um algoritmo gético&: |. Gera-se uma populag inicial de podseis solu@es; Il. A populago é
avaliada; Ill. Sele@o de inditduos; IV. Operag@es ge#ticas (cruzamento e mutam) sobre os indiduos selecionados; V. Os
novos indivduos substituem os pais; VI. A nova popua¢ avaliada; V1. Repete-se o processo a partir do passcelldjae o
critério de parada seja atingido.

Cada iterago do processé chamada de gerag. Geralmente o cétio de parad& certa quantidade de getas, embora
outros criérios como a comparag de erros possa ser utilizada.

2.1 Operadores Gekticos

Os operadores géticos §0 os resporaeis pela ger@p dos novos indiduos e 8o controlados por alguns @anetros
gereticos tais como: probabilidade de cruzamento e probabilidade dedoutag

2.1.1 Cruzamento

O operador de cruzamenéaum retodo de compatrtilhar informaes entre indiduos. Com ele combinam-se as capacidades de
dois pais para formar um ou mais descendentes, com a possibilidade de gerar iomangiie futuramenteargerar indivduos
ainda mais fortes, sendo que os iridivos &0 escolhidos atré&s de uma probabilidade de cruzamento

Considerando qué€; = (ci,...,cl) e Cy = (¢, ...,c2) sAo dois cromossomos a serem cruzados, a se@uiasresentados
0s cruzamentos utilizados neste trabalho.

Simples- Uma posi@oi € 1,2, ...,n — 1 &€ escolhida como um ponto de cruzamento. Os descenderiiegseados da seguinte
forma: Hy = (c1,¢3,....¢}, ¢l q, o, c2) € Ho = (c1,63, .., ¢, ¢y oy Ch)

Linear - Geram-se &s descendentdd, = (kY h%, ... hE), K = 1,2 e 3, onde cada gene gerado a partir das seguintes
1 2

. N 3l o 15
equages:h; = & + %, h? =t — S eh) = -5 + =t

Aritm ético Uniforme - Dois descendented;, = (Y, ..., hY, ...hE) k = 1,2, 30 gerados a partir das eqdas: h} = A} +
(1 —N)cZ eh? = A + (1 — M\)cl, onde) & um valor aledrio no interval0, 1].

Aritm ético Nao Uniforme - Semelhante ao cruzamento ariico uniforme. Entretanto, neste caso= 52—, ondeg & a
gera@o em que o algoritmo se encontr&'e:ax € a quantidade total de gefms permitidas.

Heuristico - supondo qué&’; & o genitor com maior apti. Enfio cada gené gerado a partir de; = r  (c; — ¢?) + ¢}, onde
r & aleatoriamente gerado no intervalo [0,1].

2.1.2 Mutacgo

O operador de muté@p altera um ou mais genes com o objetivo de aumentar a variabilidade da poguipedindo que haja
uma convergncia prematura da solg, ou seja, impede que o algoritmo estacione em Gninme ou maximo local. Cada
gene pode sofrer mutag de acordo com um gEanetro geético denominado probabilidade de mi@tag,,. Neste trabalho
utilizam-se duas formas de mugax; rio uniforme e mutdip aleabria. Na mutago aleabriac; & escolhido no intervalfa;, b;],
ondeaq; e b;, SA0 os limites inferior e superior, respectivamente, do gene sendo mutado. AmdEax; Uniforme muta o gene
de acordo com a Equag 1, onder & gerado aleatoriamente no conjufttol }.

@)

' c; + A(t,bl — Ci); ser =0
T e — At —ai), ser=1

AfuncioA segue a equapA(t,y) = y(1—r~ Tovas )b, onder € um numero aleétio no intervald0, 1] eb & um paametro
escolhido pelo usario chamado de grau de depéndia.

3. Estudo de Caso

O algoritmo ge#tico foi utilizado no refinamento de um sistema nebuloso cujaHémde pertincia o0 mostradas na
Figura 1.

O objetivo da otimiza&oé aproximar os resultados fornecidos pelo sistema aos resultados esperados levando em éonsider
benchmarks reais. O ajugtdeito alterando-se o centro e largura dos conjuntos nebulosos, submetendo as entradas novame|
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Figura 1: Funges de Pertiéncia Utilizadas

Tabela 1: Resultados esperados e resultados encontrados

Benchmark Esperado| Encontrado
NAS 8.5 8.9
Parkbench 7.0 8.3
SkaMPI 10.0 10.0
Mpptest 10.0 10.0
Génesis Low-Level 7.5 8.1

verificando os resultados. Detalhes sobre o refinamento podem ser vistos no trabalho de [12]. A Tabela 1 mostra os resul
esperados e os resultados fornecidos pelo sistema sem o refinamento.

Para realizar o refinamento sem alterar a&msina do sistema fuzzy algumas regras devem ser seguidag&o(ianiar o
centro dos conjuntos nebulosos quéiestios extremos; (ii) o centro do conjunto nebuloso de posigleve sempre ser menor
gue o centro do conjunto de po&@n + 1; (iii) variagado da largura das curvas entre 0.7 e 2.0; e, (iv) vadalps centros entre
-2.5 e +2.5 da origem. Estdtima regra ajuda a garantir a regra (ii).

Seguindo as regras consideradas, faz-se netesntio especificar qual a fuag de aptido a ser utilizada. Nesse contexto,
calcula-se um fator por cada exemplo. Esse fator representa imero nebuloso piximo a nota esperada de acordo com a
Equaéo 2, onder € o resultado dado pelo sistema nebulesdp resultado esperada € o benchmark considerado. A largura
da curva foi empiricamente estipulada ém.

—(z—c)?

i = e @)

Quandop; = 1 significa que o valor fornecido pelo sister@agual ao valor esperado. O resultado da pérntaiaé mul-
tiplicado por 100 fornecendo a porcentagem daaypoximo esh o resultado fornecido da solm esperada. Para calcular a
apticho, os resultadosie somados e divididos pela quantidade de exemphbpse o sistema esttratando, como pode ser visto
na Equago 3. Em outras palavras, calcula-se a péecido sistema atrég da nedia das proximidades. Indduos gerados fora
da especificap (que violem qualquer uma das re€igg) recebem automaticamente Aptig= 0.

n

o7 i x 100 3)
n

Para calcular o fator &€ necesario que cada indiduo represente um sistema nebuloso diferente. Nesse contexto, 0s in
dividuos &0 gerados de acordo com as regras especificadas. Levando em coasiddi@mato dos conjuntos nebulosos e a
metodologia adotada para o refinamento, um iiclliv € composto pela largura dos conjuntos nebulosos dos extremos e pel
centro e largura dos demais conjuntos. Sendo assim, unidndié formado por &s partes. Cada parte representa umadong
de pertigncia conforme mostra a Eqiéag4, onde os respective$ representam os pametros dos conjuntos nebulosos das k
funcbes de pertiéncia apresentadas. Como cada &mgossui 4 conjuntos nebulososa@®t = 1,2, 3, 4.

FEval =

Ck = (Cllcacgacl?fa'"aclfS) (4)

Como os centros dos conjuntos nas extremidadespodem ser alterados os mesmas fazem parte da represer&agou
seja, Ao existem genes representando essémpatros. Dessa forma, cada ifdivo é representado pdr = C;C>C5, 0 que
totaliza 18 genes para representar o sistema considerado. Sendo assim, o primédheairtdivpopulago & formado a partir
das fun@es de pertiéncia do sistema nebuloso original. Os demais iddivs §0 gerados aleatoriamente seguindo as regras
consideradas.

Com a metodologia de refinamento definida, o algoritmo de ajuste passa a s&to (Brados os indiguos, onde cada
individuo representa um sistema; (2) os indiwos §io cruzados e mutados; (3) cada indiwé avaliado recebendo como entrada
as notas das vaveis e fornecendo o resultado do sistema (grau de portabilidade); (4) o resultado do&isbemparado com o
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resultado esperado, sendo que iflims fora das especifidd@gs &o considerados com Ap#d = 0; (5) volta ao passo (2) caso
a quantidade de gerdes rao foi atingida.

4. Resultados e Aalise Estafstica

O experimento foi realizado em umaagquina Phenom Quadcore de 2.4 Ghz, com 2GB de grianfRAM e executando
Windows XP. Todos os processos desnemgss foram retirados para a exeéogdos experimentos. O sistema foi refinado
utilizando-se cinco formas de cruzamento e duas formas de awtas mutages implementadas foram amuniforme e a
aleabria, representando os experimentos | e Il, respectivamente.

Tradicionalmente no cruzamento Linear escolhem-se os doiddiidis mais promissores para @xima gerago, ou seja,
0S que apresentam o mailsptidao. Para evitar uma queda no desempenho incluindo mais evaiaip processo de evoaq;
neste trabalho pr@e-se a escolha alémia dos dois indilduos que passao para a @rxima gerago.

Com rela@oa aréllise estdstica, para que a amostra aproxime-se de uma distéibuigrmal foram executados 31 experi-
mentos de cada cruzamento. Os testes realizaansanhecidos como alise de va@dncia, mais popularmente chamados de
ANOVA. Detalhes sobre sua utilizag podem ser vistos em [13], [2], [3] e [14].

Para a realizap de um teste ANOVA o experimento deve téstpropriedades: cada grupo deve ser obtido aleatoriamente,
ou seja, as observaes devem ser independentes; os dados devem aproximar-se da digirimnipal; e, as vancias devem
ser homog@neas [2]. Neste trabalho todos os testEs independentes, poisim possuem correlag entre eles; comajfoi
mencionado, cada grupo foi executado 31 vezes, 0 que aproxima os dados da distribuigal; e, ANOVAE um teste robusto,
pois a diferenca nas vamcias geralmenteio afeta a confiabilidade do teste [13].

Apesar do teste ANOVA poder identificar varies significativas entre@dias, @oé posével determinar onde essa diferenca
ocorre. Essa diferenca pode ser verificada asalo teste de Tukey [13] [15] com certo grau de sighifita. Neste trabalho
adota-se o teste de Tukey por ser simples e poderoso na codparace pares deédias [13]. Aem disso, o grau de signi-
ficancia adotadé de 1%.

4.1 Experimento |

O primeiro experimento verifica 0 aumento da pracido sistema utilizando as cinco vafias de cruzamento consideradas
e a mutago rao uniforme. O resultado obtido pelo experimeatapresentado na Tabela 2, seguindo a legenda: 1 - Simples, 2 -
Linear, 3 - Aritmético Uniforme3\, 4 - Aritmético Nao Uniforme e 5 - Hedastico.

Tabela 2: Prec#&#o usando mut&p rio uniforme

Cruzamento Melhor | Média | Desvio
Simples 99,9613| 98,8329 1,1474
Linear 99,9309| 98,5041 | 1,5561
Aritmético Uniforme 98,4362| 91,8340| 3,5410
Aritmético Nao Uniforme | 99,9733| 94,6299 | 3,8588
Heuiistico 99,2979| 91,8307 4,4498

Pela Tabela 2 observa-se que os cruzamentos que tem um melhor comporté@mestque possuem o menor desvio padr
Em outras palavras, o valor da melhor préocisbtida aproxima-se dafdia encontrada. Isso significa que o bom resultado desses
cruzamentos @ & mero acaso da sorte e sim que uma sauge alta prec sed comumente encontrada. Nesse contexto,
destacam-se os cruzamentos: Simples e Linear. O melhor resultado do cruzamerétcdtBo Uniformeé bastante @ximo
do melhor resultado do cruzamento Simples. No entanto, @@egossuem 0 mesmo comportamento, pois 0 desvi@pattr
cruzamento Aritrtico Nao Uniformeé bem maior. Isso indica que o bom resultado obtido pode nem sempre ser alcancado.

Embora os cruzamentos Simples e Linear se destaquem, apenas com o degvogmsElpossvel realizar uma infémcia
mais precisa, ou sejaané posével responder a seguinte guast estatisticamente a diferenca entre &slias encontradas
significativa? Nesse caso, faz se neadssa utiliza@o da aalise de va@ncia, tambm conhecida como ANOVA. A Tabela 3
mostra a adlise de va@Ancia dos dados apresentados na Tabela @ltida coluna apresenta o Fiito (F), ou seja, o valor
maximo de F para aceitar a laiese nula. Dessa forma, consideram-se astéges a seguir, onde a aceftagleH, indica que
0s cruzamentos considerados possuem desempenho semelhante.

e Hy: as nedias 8o estatisticamente iguais, oU s@j@,= 2 = ... = li12;
e H;: Existe pelo menos um par cujagdias @o S0 estatisticamente iguais.

Dadas as hipteses e os resultados da Tabela 3, observa-se que o valérmeaibr que o F ético (F), portanto, a hiptese
nula (Hy) deve ser rejeitada. Outro indicador para a r@eé&o valor de P, quanto menor o valor de P, méaiarprobabilidade de
rejeitar a hiptese nula. No caso apresentado, a diferéraléamente significativa. Entretant@amse sabe onde esta a diferenca.
A Tabela 4 apresenta o teste de Tukey para identificar o Valdc@ro qual indica a diferencaamima permitida entre asédias
para que as mesmas sejam consideradas estatisticamente iguais. Essa éifembngada pela Equag 5, onde; € obtido por
uma tabela estatica, M QG € o M @ entre grupos da ANOVA e € a quantidade de amostras (exéms).
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Tabela 3: ANOVA para mut&p rao uniforme

Fonte de Variago SQ gl MQ F P Fe
Entre Grupos 1459,95 | 4 364,99 35,80 | 5,53 x 10721 | 3,447
Dentro do Grupo 1529,07 | 150 10,19
Total 2989,02 | 154
g X VMQG
Vo= ———"— 5
fol NG (%)
Tabela 4: Teste de Turkey -a¢-Uniforme
MQG | q n | Valor Ciitico (Vi)
10,19 | 5,05 | 31 | 2,8958

Considerando o resultado do teste de Tukey, a Tabela 5 apresenta onde se encontram as diferencas entre 0s tipos ¢
zamento. Os valores destacados na Tabela 5 representam os pares onde ocorrem as diferengas, ou seja, representam
responaveis pela reje@o deH,. Nesse contexto, 0s mecanismos de cruzamento que possuem 0 mesmo deseagseho s
parados em dois grupos: (i) Simples e Linear; e, (ii) Aétimo Uniforme, Aritnético rio uniforme e Heustico. A divisio
em grupos permite inferir que as diferengas encontradas nos mecanismos de cruzamergeestatisticamente significativas
dentro de um mesmo grupo. Em outras palavras, qualquer um dos cruzamentos utilizados dentro de u& egmaopotrar
precifes semelhantes. Nesse contexto, pode-se inferir que os operadores de cruzamento do grupo (i) apresentaram um |
desempenho do que os operadores do grupo (ii).

Tabela 5: Compard@p entre cruzamentos - mudagréio uniforme

Linear | Arit. Uniforme | Arit. N Uniforme | Heuiistico
Simples 0,329 6,999 4,203 7,002
Linear - 6,670 3,874 6,673
Arit. Uniforme - - 2.796 0,003
Arit. N Uniforme - - - 2,799
Heuiistico - - - -

4.2 Experimento Il

O Experimento |l verifica 0 aumento de preémsencontrada pelos mecanismos de cruzamento quando émataebria
é utilizada. A Tabela 6 apresenta os resultados obtidos pelos cruzamentos considerados neste trabalho. Pela Tabela, 1
novamente que 0s cruzamentos que tiveram menor desvia@ady 0os que alcancaram os melhores resultados. Em outras
palavras, a diferenca entre @&dia e o0 melhor resultad®pequena. Isso representa um comportamento mais uniforme fazend
com que o0 AG encontre sempre sdes bem pximas adtimo. Nesse contexto, destacam-se 0s cruzamentos Simples e Linea

Tabela 6: Prec#o alcancada com a mutagaleabria.

Cruzamento Melhor | Média | Desvio
Simples 99,8802 99,4653| 0,3017
Linear 99,8966| 99,4653| 0,3678
Aritmético Uniforme 99,7071| 92,6992 | 4,6945
Aritmético Nao Uniforme | 98,6286 | 94,8347 | 2,9695
Heuiistico 08,8528 92,4764 | 4,7988

A Tabela 7 mostra o teste ANOVA para os dados apresentados na Tabela 6, onde se consideram as rotssaaglhip
Experimento I. Com o resultado da Tabela 7 nota-se novamente que existe pelo menos um par de cruzam@u@Eessid N
médias estatisticamente iguais, pois o valorFdé maior que o valoF. Além disso,P apresenta um valor muito pequeno,
reforcando a rejedp da hiptese nula.

A Tabela 8 mostra o valor itico determinado atrés do teste de Tukey para a compamentre os pares de cruzamentos. A
Tabela 9 apresenta onded@shs diferencas que causaram a raeiga hiptese nula para a mutag aleabria. Pelos resultados
apresentados, os operadores de cruzamento podem ser divididos da mesma forma que no Experimento |, ou seja, no gri
esfio os cruzamentos Simples e Linear; e, no grupo (i§ess cruzamento Aritatico Uniforme, Aritnético N&o Uniforme e
Heuiistico.
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Tabela 7: ANOVA para mutap aleabria

Fonte de Variago SQ gl MQ F P Fe
Entre Grupos 4418,74 | 11 401,70] 50,91 | 1,43 x107% | 2,30
Dentro do Grupo 2840,98 | 360 7,89

Total 7259,72 | 371

Tabela 8: Teste de Tukey - Aldata
MQG | q n | Valor Citico
10,82 | 5,05 | 31| 2,9837

Tabela 9: Compard@p entre cruzamentos - muaxgaleabria

Linear | Arit. Uniforme | Arit. N Uniforme | Heuiistico
Simples 0,0046 6,770 4,635 6,994
Linear - 6,766 4,630 6,989
Arit. Uniforme - - 2.135 0,230
Arit. N Uniforme - - - 2,359
Heuiistico - - - -

5. Discus$o

Comparando os resultados obtidos na Tabela 6 com os resultados da Tabela 2, observa-se que os mecanismos de cruz
gue se destacams os mesmos: Simples e Linear. Entretanto, a rotateabria apresentou ligeira melhora no comportamento
dos cruzamentos em destaque, pois o desvida@dnenor. Fazendo uma compata@ntre a mutap rao uniforme e a muté@p
aleabria, percebe-se que os mecanismos de cruzamento do Grupo (i) poséd&s ralativamente pximas. Nesse contexto,
€ neceswio verificar se essa diferenéasignificativa, tornando pdsel inferir se os operadores de muiactem o mesmo
comportamento. Nesse contexto, faz-se um teste-t para os cruzamentos Simples e Linear, diferenciando a forndd®snutag
testes foram realizados com univel de signifi@ncia de 0,01 sendo que a asdigses &o:

e Hjy: As médias 80 estatisticamente iguais;

e Hi: As médias o S0 estdsticamente iguais.

As Tabelas 10 e 11 apresentam os testes para 0s cruzamentos Simples e Linear, respectivamente, considerando u
de signifi@ncia de 99%. Nas tabelas, observa-se o valoP(& < t), sendo que quanto maisgximo de um evidencia-se
que rao ha diferenca significativa entre atias. Outro ponto que evidencia a diferenca entre os operadores dao@uteg
critico (obtido na tabela estatica de student) igual a 2,75. Isso significa que para rejeitaibéelsip nula tem que estar fora do
intervalo—2,75 < ¢t < 2,75 em ambas as compafss. Ness@mbito, pode-se fazer as seguintes considesic

Tabela 10: Teste T - Cruzamento Simples

Mutacdo Nao Uniforme | Mutagio Aleabria
Média 98.8329 99.4699
Variancia 1.3167 0.0910
Observades | 31 31
gl 30 30
t -2.989155355 -
P(T <t) 0.004050814 -
t critico 2.75 -

e No cruzamento Simples a Mugag Aleabria apresenta uma preé@smaior que a Mut@p Nao Uniforme, ou seja, possui
possui um melhor desempenho.

e No cruzamento Linear a Mutag Aleabria mostrou tamém ser mais eficiente do que a m@adg\&o Uniforme.

¢ As muta@es que apresentaram melhores resulta@loaguelas que apresentaram menor desvi@patsso ocorre porque
guanto menor o desvio mais agélé o comportamento do algoritmo.
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Tabela 11: Teste T - Cruzamento Linear

Mutagao Nao Uniforme | Mutacdo Aleabria
Média 98.5040 99.4652
Variancia 2.4216 0.1338
Observades | 31 31
Gl 30 30
t -3.34783735 -
P(T <t) 0.001410819 -
t critico 2.750283014 -

6. Concluses

Neste trabalho apresentou-se umalise estdstica de diversos mecanismos de cruzamento em AlgoritmostiGesReal-
Coded Observou-se tan@m qualé o impacto da mut&p Aleabria e da mutago Nao Uniforme na utilizago dos mecanismos
de cruzamentos considerados.

Dentre os mecanismos de cruzamento analisados, os cruzamentos Simples e Linear obtiveram os melhores resultados,
gue para ambos a muag Aleabria apresentou um melhor comportamento devido a sua menora@dagomportamento.

Com rela@o as mutafies utilizadas, percebe-se que nos mecanismos de cruzamento do Grupo (i) cedesrior na
mutag@o aleabria. Nao obstante, fez-se uma comp@maglas mutdaies consideradas utilizando-se um teste-t, validando que a
muta@o aleabria obteve um melhor desempenho.

Apesar do ratodo estastico ter sido aplicado apenas a algoritmosé&giens, ele pode ser aplicadoqualquer tipo de
comparago entre algoritmos, sejam eles evolutivos @w,rmostrando que o &todo utilizadoé uma ferramenta poderosa de
inferéncia.

Com a avaliago estdstica terminada pretende-se extender este trabalho para atiseanulti-variada levando em consideaag
o tamanho da populag, a probabilidade de cruzamento e a probabilidade de &wt&g objetivo desta a@tiseé a cria@o de
uma forma de pred&p de desempenho de algoritmos &f@os considerando essas gagis.
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