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Algoritmos Geneticos (AG’S)
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1 Introducéo

» Os algoritmos genéticos (AG’s) foram desenvolvidos porAND (1975; 1992),

da Universidade de Michigan.

* Metas:
0 abstrair e rigorosamente explicar os processos adaptativos em sistemas naturais
o desenvolver simulagbes em computador que retenham os mecanismos originais

encontrados em sistemas naturais

 Caracteristicas principais:
0 existéncia de 2 espacos de trabalho: esgagotipicoe espagdenotipico
o0 AG's fazem busca sobre urmpapula¢dode pontos e ndo sobre um Unico ponto
o AG’s fazem uso de descri¢cdes genéricas do que se quer ver presente na solucéo,
atraves déuncdes defitness(funcdes-objetivo)

0 AG's utilizam regras de transic@oobabilisticas, e ndo regras deterministicas

Topico 9 — Algoritmos Genéticos (AG’s) 2




IA707 — Profs. Leandro de Castro/Fernando Von Zuben
DCA/FEEC/Unicamp

2 Algoritmo Genético Classico
0 populagéo de tamanho fixo e estrutura de dados do tipo cadeias binarias
0 selec&o natural proporcional ao fitness via algoritmo Roulette Wheel
0 crossover simples (crossover de um ponto)

0 mutacgao pontual

2.1 Representacédo (Estrutura de Dados)

» Cadeias binarias de comprimento fixo.

Cromossomo em um GA classico Locus
— Alelos: {0,1}
100011001(\0)\
\Gene

Figura 1: Cadeia binaria de comprimerte 10 correspondente a estrutura de dados

de um GA classico.
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* O problema a ser resolvido € capturado em uma funcdo objetivo que indica o

fitness (adaptabilidade) de cada candidato a solucéo.

2.2 Mecanismo de Selecao

» A selecdo no GA classico é proporcional ao fitness e é geralmente implementada

utilizando um algoritmo denominado Beulette Wheel

* Exemplo: 0-25

N Cromossomo Fitness Graus

1 0001100101010 6.0 180 0 /:\

2 0101001010101 3.0 a0 . . 05
3 1011110100101 1.5 45 2

4 1010010101001 1.5 45

0.75

* Implementacédo: gerador de numeros pseudo-aleatorios com distribuicdo uniforme.

* Note que este procedimento permite a perda (“morte”) do melhor individuo e

também permite que um individuo seja selecionado mais do que uma vez.
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» As probabilidades de reproducdo de cada individuo irdo resultar na geracédo de
uma nova populacdo composta por individuos probabilisticamente selecionados a
partir da populacao atual.

e Os individuos selecionados irdo gerar probabilisticamente filhos (descendentes)

através de operadores genéticos especificos, particulart@ssyvere mutacao

2.3 Operador de Recombinacéo (Crossover Simples)

* Nos sistemas bioldgicos o crossover pode ocorrer durante a reproducdo sexuada
permitindo a troca de material genético entre dois individuos.

» Este processo pode ser abstraido como um operador geral para as estruturas de
dados do tipo cadeia binéria utilizada no GA clasditm (AND, 1975):
0 Duas cadeias = Xi%,...X €y = y1Y,...y; de comprimentd sdo selecionadas com

probabilidade de crossovpt.

o Um numeror O {1,2,...,-1} indicando o ponto de cruzamento (crossover) &
selecionado.
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o Duas novas cadeias sdo formadas a partik dey através da troca de um

conjunto de atributos a direita da posigaoesultando enX’ = X;...XYi+1...Y| €
Y =Y. YiXie1- - X
» Os dois novos cromosomos geragosy’ sao os filhosdffspring dex ey.

iPonto de crossover, (r=>5)

[1[of ¢ ¢ fo foq gTPResseme

N O B B B
Crossover de@ponto Unico
[ of 4 o fad g G

IR B B

Figura 2: Crossover de um Unico ponto para cadeias de compritner@o
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2.4 Operador de Mutacgao

 Em genética a mutacdo pontual € um processo no qual um alelo de um gene é

aleatoriamente substituido (ou modificado) por outro, resultando em um novo

cromossomo.

» Geralmente existe uma baixa probabilidade de mutar cada gene de um

cromossomao.

* Isso significa que cada bit na popula&&é operado da seguinte forma:

o Os ndmerosr,...,u indicando as posicdes que irdo sofrer mutacdo séao

determinadas aleatoriamente de forma que cada posicdo possui uma pequena

probabilidadgomde sofrer mutacao independente das outras posic¢des.

o Uma nova cadeia’ =x;...X...X....X € gerada ondg,...x, sdo determinadas

aleatoriamente partindo do conjunto de alelos para cada gene. No caso de

cadeias binarias, se uma posicdo possui alelo ‘0’, entédo ela se torna ‘1’ e vice-

versa.
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011001010100001
110011010010010
010100100100100

101000101001001
010010100101001
001001000101000

101101010101001
001010010111010 Selecéo de
101011111010101 pares via
001010100010100 Roulette
Wheel

GERACAO
ATUAL

00101.010010010
110000010111010
01010010000001

011001010@1100
010001000101000
001010100101001
01100100111010

001110010100001
101010100010100
00101111101001

Mutacéo

PROXIMA
GERAGAO

001010010111010
110011010010010

010100100100100

011001010100001

010010100101001
001001000101000

011001010100001
001010010111010

101011111010101

001010100010100

001011010010010
110010010111010
01010010000001
01100101000100
010001000101000
001010100101001
01100100111010
00101000100001
101010100010100
001011111010101

)

Determinacéo
dos pontos de
Crossover

00101 0010111010
11001 1010010010

0101001001 00100
0110010101 00001

010 010100101001
001 001000101000

01100101 0100001
00101001 0111010

10 1011111010101
00 1010100010100

Crossover ﬂ

-

00101 1010010010
11001 0010111010

0101001001 00001
0110010101 00100

010 001000101000
001 010100101001

01100101 0111010
00101001 0100001

10 1010100010100
00 1011111010101
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* Problemas com o algoritmo classico:
o politica de reproducao/selecédo permite a perda do melhor individuo
0 posicdo dos genes no cromossomo influi na probabilidade de permanecerem no
mesmo Cromossomo apods crossover
o dificuldades na codificacdo binaria de niumeros reais
» Algumas estratégias de solucao:
0 mecanismos alternativos de selecao
0 crossover uniforme
o codificacdo em arranjos de numeros reais
3 Algoritmo Genético Modificado
0 geracdo de sub-populacdes por meio da aplicacdo de operadores genéticos e
outros operadores sobre membros da geracao atual
o avaliacao (calculo dfitnesd e ordenacéo da populacao intermediaria

0 selecdo para nova geragao
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4 Exercicios computacionais
EXERCICIO COMPUTACIONAL 3 (EC3) : Dada a funcéo de uma Gnica variavel

g(x) = 27200V sen(5m)®  apresentada na Figura 1, tente determinar seu 6timo
global utilizando o algoritmo genético padrdo. A varidvesta definida no intervalo
[0,1], x O [0,1]. (Exercicio 2, Sec¢éao 8.2, pg. 37, do Tutorial 1.)

Escolha como representacdo para a variaveia cadeia binarisn (m=[i,...,

mp, ) de comprimentol = 22, correspondente a uma precisdo de seis casas

decimais.

« O mapeamento de uma cadeia binaria para um numero real pode ser feito em
dois passos:

o Converta a cadeia binama= [mn,..., m,, my[dda base 2 para a base 10:

(@...m,m0), = [y m2 ), =
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Xmax - Xmin

o Encontre o correspondente valor rea) parax; X = Xmin ¥ X o _1 onde

Xmin = 0 €Xmax = 1,X O [Xmin, Xmax (dOmMinio da variavel).

T T T

0.8f E

0.6 ]

0.4} 1

0.2r b

O L L 1 L L
0 0.1 02 03 04 05 06 07 08 0.9 1

Figura 3: Fungaod(x) = 272099 sin(5mx)° a ser maximizada.
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Funcéo de Avaliacdoevalf) = f(x)

Operadores GenéticosCrossover simples, mutacdo pontual
Populacéo Inicial - Aleatéria com 50 individuos
Parametros:

» probabilidade de crossovey= 0,5 e probabilidade de mutagép= 0,01

EXERCICIO COMPUTACIONAL 4 (EC4) : Resolver o Exercicio 3 da Sec¢&o 8.4

(pg. 37) do Tutorial 1.

O problema do caixeiro viajantggvelling salesman problem — TE® de natureza
combinatorial e aparece em diversas aplicacdes, do projeto de circuitos integrados a
entrega déast food Em sua forma mais simples, o caixeiro deve visitar cada cidade
em um dado territério somente uma vez, e depois retornar a cidade de origem. Dado
o custo da viagem entre cada uma das cidades, qual o itinerario que resulta no custo

minimo total?
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Implemente um algoritmo genético para resolver o problema do caixeiro ilustrado na

Figura 4.
y A
P A 2‘ B S A R
1 ‘3
S S SN O O O TP W
* %
: 7 8 e |
LRI ELE Tt ancl TEEEIEEES
R AT j
---?.---,;. ............ Q' ......... ;, ..............
| 111g | | 2g
X

Figura 4: TSP simples com 12 cidades.

Codificagdo- arranjo de numeros inteirdg:,3,4,5,6,8,9,12,11,10,7.2

Funcao defitness- soma dos custos de movimentacao entre cada par de cidades.
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Operadores
* Crossover OX:
1(2(3|4|5|6|7|8|9| 10 11 1p
7 |3 1111114 |12 5| 2| 10 9| 6| 8
4 |5 |6 |7
1 |11 14|4 56 7" 21 10 9 8 3
* Mutacgao Inversiva
11213 "4 56 7" 8" 9| 10 11 1p
112 |3 "8 56 7" 4" 9| 10 11 1p
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» Variacao de Mutacéo Inversiva

1 (2 |3 "4 5/6(7|8| 910 11 1p

12 |3 "5 4le|7]8] 9| 1011 1p

112 |3 |4(5|6(7|89] 10 11 1P

12"2 3(4|5(|6]|7|8]|9 10 11 1

EXERCICIO COMPUTACIONAL 5 (EC5) : Verifique o comportamento do
algoritmo implementado no exercicio 4 quando as seguintes modificacbes séo

inseridas independentemente e em conjunto:
 Elitismo na selecao: mantenha sempre o melhor individuo na populacéo.

» Crossover de todos os individuos com o melhor individuo.
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5 Teoria dos Esquemas ( schemata theory )

* A teoria dos esquemas foi proposta podLEAND (1975; 1992) para tentar
explicar por que os algoritmos genéticos funcionam.

* Nesta secédo, apresentaremos 0s principais resultados da teoria dos esquemas: 0
teorema de crescimento dos esquemas e a hipétese dos blocos construtivos.

* Um esquemaé uma representagdo capaz de descrever diversos cromossomos

simultaneamente. Um esquema é construido inserindo um caxaéreare (D)

no alfabeto dos genes, indicando que aquele gene representa qualquer alelo.

o Por exemplo, o esquema [ 1001] representa 0S Cromossomos
[L001001] e [1101001]. O esquema [10011 1 O] representa quatro
cromossomos: [000110],[1001110],[1100110]e[1101110Q].

e Obviamente, o esquema [1110010] representa apenas um Cromossomo,
enquanto que o esquemaJOOO0 representa todos os cromossomos de

comprimento 7.
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« Observe que cada esquema representaainossomos, onde é o nimero de
caractereslon’t care“[Y presentes no esquema. Por outro lado, cada cromossomo
de comprimentan é representado pol"2squemas.

o Por exemplo, considere o cromossomo [0100100]. Este cromossomo é
representado pelos seguintée&quemas:

[0100100]
[*100100]
[0*00100]

[010010%
[*00100]
[F1*0100]

[01001%%
[***010 0]

[*******]
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« Considerando cromossomos de comprimemtohda um total de "3 possiveis
esquemas. Numa populacdo de tamamhentre 2' e n (2" diferentes esquemas
podem ser representados.

¢ A ordemde um esquems, o(S), € definida como o niumero de O’s e 1's presentes
no esquema, isto €, o numero pEsicées fixagcaracteres diferentes don't
care) presentes no esquema. A ordem de um esquema define sua especificidade,
de modo que quanto maior a ordem, mais especifico € o esquema.

¢ O comprimento definitoriode um esquem&, denotado porXS), € a maior
distancia entre posi¢cbes fixas de um cromossomo. O comprimento definitorio
define o nivel de compactacao da informacéo contida no esquema.

» O fitnessde um esquem8 na geracao, eval§ t), € definido como a média dos
fithnessde todos os cromossomos na populacdo representados pelo e§juema

Assuma que ha cromossomos{x}l,...,xitp} representados pelo esqueBaa

geracad. Entao:
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eval@S ,t) = 1 %eva(xf. )
Pi= .

ondeeva(x}j ) é dfitnessdo individuoxitj :

» Sejatam_popo tamanho da populagéo fithessmédio da populagdo na gera¢ao
F(t), é dado por

» Sejamp. e pm as probabilidades drossovere mutacéo, respectivamentemeo
comprimento dos cromossomos. SeféS,t) o numero de cromossomos
representados pelo esquem& na geracdot. Pode-se mostrar que
(MICHALEWICZ, 1996):

f(5.+0)z M 0E05 86)_g(5)p, 0
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A equacdo acima € conhecida comguacdo de crescimento reprodutivo do
esquemaEsta equacgédo € deduzida supondo que a funcditndssf(l)] produz
apenas valores positivos. Se a funcédo a ser otimizada produz valores negativos,

um mapeamento entre as funcdes de otimizacadimelssé necessario.

» Esta equacdo de crescimento mostra que a selecdo aumenta a amostragem de
esquemas cujditness estd acima da média da populacdo, e este aumento é
exponencial (MCHALEwWICZ, 1996).

* A selec¢do, por si sO, ndo introduz nenhum novo esquema (néo representado na
geracao inicial enh = 0). Esta € a razéo da introducédo do operadaragsover
possibilitar a troca de informacao estruturada, ainda que aleatéria. Além disso, o
operador de mutacao introduz uma variabilidade maior na populagao.

* O efeito (destrutivo) combinado destes operadores ndo € significativo se o
esquema € curto e de ordem baixa. O resultado final da equacdo de crescimento

pode ser formulado como segue:
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Teorema dos EsquemasEsquemas com comprimento definitorio curto, de ordem

baixa, e comfitness acima da média, ttm um aumento exponencial de sua
participacdo em geracfdes consecutivas de um algoritmo genético.
Prova: Veja KOLLAND (1975; 1992).

* Uma consequéncia imediata deste teorema € que 0s algoritmos genéticos tendem a
explorar o espago por meio de esquemas curtos e de baixa ordem que,

subsequentemente, sdo usados para troca de informacao durassouer

Hipotese dos Blocos Construtivas Um algoritmo genético busca desempenho
quase-0timo através da justaposicdo de esquemas curtos, de baixa ordem e alto

desempenho, chamadoshlecos construtivas

« Em uma populagdo de tamanham_pop individuos de comprimentan
processam pelo menos' 2 no maximo 2™-P°° esquemas. Alguns deles sdo
processados de forma Uutil: sGo amostrados a uma taxa crescente exponencial

(desejavel); e outros sédo quebrados por mearaksovere mutacao.
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e HOLLAND (1975; 1992) mostrou que, em uma populacdo de tamanmgoop
pelo menostam_pop sdo processados de forma util. Esta propriedade foi
denominadaaralelismo implicitp pois € obtida sem nenhuma exigéncia extra de
memoria e processamento. EntretanteR BONI & DORIGO (1993) mostraram que
a estimativatam_pop é valida apenas para o caso particular emtapme popé

proporcional a 2 ondel =1me e ¢ é a probabilidade de um esquema ser rompido

por crossover
* Note entretanto que, em alguns problemas, alguns blocos construtivos (esquemas

curtos, de ordem baixa) podem direcionar erroneamente o algoritmo, levando-o a

convergir a pontos sub-6timos. Este fendmeno € conhecido decEpcao

Assim, a hipotese dos blocos construtivos ndo fornece uma explicacdo definitiva

do porgqué os algoritmos genéticos funcionam. Ela € apenas uma indicacdo do

porqué os algoritmos genéticos funcionam para uma certa classe de problemas.
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5.1 Deception Problem

» Alguns blocos construtivos podem direcionar erroneamante o GA, levando a uma
convergéncia a pontos sub-6timos:
e A11****x*x*** [ fitnessacimada média
o r*xx*xxxx7 1 [} fitnessacimada média
e [111******7 10} fitnessmuito menolquel@ Q0 ******(Q QO[]
e solucdoodtima+11111111111
» tendéncia a convergir para pontosca®® 011111100

» Algumas alternativas foram propostas para combater o problema da decepcao
(GOLDBERG, 1989; MCHALEWICZ, 1996). A primeira assume que ha algum
conhecimento a priori da fungcéo-objetivo para que seja possivel codifica-la de

forma apropriada (que forme blocos construtivos “coesos”).
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» A segunda € a utilizacdo de um operadoingersao selecionam-se 2 pontos em
um cromossomo e inverte-se a ordem dos bits entre os pontos selecionados
(alterando-se a codificagdo em conjunto com a operacao).

» A terceira opcao é utilizar algoritmos genéticosssy que diferem do algoritmo
genético classico de varias maneiras: codificacdo, operadores, presenca de

cromossomos de tamanho distinto e fases evolutivas.
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