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3.1 UM ALGORITMO GENETICO SIMPLES

Algoritmos Genéticos, AGs, sdao métodos de otimizacdo e
busca inspirados nos mecanismos de evolucdo de populacdes
de seres vivos. Foram introduzidos por John Holland (Holland,
1975) e popularizados por um dos seus alunos, David
Goldberg (Goldberg, 1989). Estes algoritmos seguem o
principio da selecdo natural e sobrevivéncia do mais apto,
declarado em 1859 pelo naturalista e fisiologista inglés
Charles Darwin em seu livro A Origem das Espécies. De
acordo com Charles Darwin, “Quanto melhor um individuo se
adaptar ao seu meio ambiente, maior sera sua chance de
sobreviver e gerar descendentes”.

Otimizacdo €é a busca da melhor solucdo para um dado
problema. Consiste em tentar varias solucdes e utilizar a
informacao obtida neste processo de forma a encontrar
solucoes cada vez melhores. Um exemplo simples de
otimizacao ¢ a melhoria da imagem das televisoes com antena
acoplada no proprio aparelho. Através do ajuste manual da
antena, varias solucées sao testadas, guiadas pela qualidade de
imagem obtida na TV, até a obtencdo de uma resposta 6tima,
ou seja, uma boa imagem.
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As técnicas de busca e otimizacdo, geralmente, apresentam:

* Um espag de busca, onde estdao todas as possiveis
solugdes do problema;

e Uma funcio objetivo (algumas vezes chamada de
funcio de aptidao na literatura de AGs), que ¢
utilizada para avaliar as solugdes produzidas,
associando a cada uma delas uma nota.

Em termos matematicos, a otimizacio consiste em achar a
solucdo que corresponda ao ponto de maximo ou minimo da
funcdo objetivo. Como exemplo, considere o seguinte
problema de otimizacio que sera utilizado no decorrer deste
capitulo:

Problema 3.1 - Achar o ponto maximo da funcao
f (x) = xsen(10r) +1 dentro do intervalo -1sx<2.

Embora aparentemente simples, o Problema 3.1 ndo é de facil
solucio. Existem varios pontos de méaximos nesta funcio
(pontos que maximizam o valor da funcio), mas muitos nao
representam o maior valor que a funcio pode atingir,
conforme ilustrado na Figura 3.1. Tais pontos sdo
denominados méaximos locais, uma vez que a funcio nestes
pontos atinge valores maiores do que na vizinhanca destes
pontos. A melhor solucio para este problema estd no ponto
em que a funcido possui valor maximo, o maximo global. Neste
problema, o maximo global encontra-se no ponto cujo valor
de x é igual a 1,85055. Neste ponto, a funcio assume o valor
2,85027.

Conforme serda mostrado na Secdo 3.2, uma grande quantidade
de técnicas de otimizacio (por exemplo, os métodos do
gradiente) nao € capaz de localizar o ponto de maximo global
de uma funcio com multiplos pontos de maximo. Esta secio
mostrara como utilizar AGs para encontrar o maximo global
do Problema 3.1.
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Figura 3.1 - Grafico da funcio da f(x) = x sen(10Tx) + 1
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Algoritmo 3.1: Algoritmo Genético tipico

Seja S(t) a populacio de cromossomos na geracio t.

t-20
inicializar S(t)
avaliar S(t)
enquanto o critério de parada nao for satisfeito faca
t—t+1
selecionar S(f) a partir de S(t- 1)
aplicar crossover sobre S(t)
aplicar mutacio sobre S()
avaliar S(t)
fim enquanto

O primeiro passo de um Algoritmo Genético tipico € a geracao
de uma populacdo inicial de cromossomos, que é formada
por um conjunto aleatorio de cromossomos que representam
possiveis solugdes do problema a ser resolvido. Durante o
processo evolutivo, esta populacdo € avaliada e cada
cromossomo recebe uma nota (denominada de aptiddao no
jargao da literatura de AGs), refletindo a qualidade da solucao
que ele representa. Em geral, os cromossomos mais aptos sdo
selecionados € os menos aptos sdo descartados (Darwinismo).
Os membros selecionados podem sofrer modificagdes em suas
caracteristicas fundamentais através dos operadores de
crossover ¢ mutacao, gerando descendentes para a proxima
geracdo. Este processo € repetido até que uma solucao
satisfatoria seja encontrada. O Algoritmo 3.1 ilustra este
procedimento. As sec¢des seguintes descrevem com mais
detalhes cada etapa deste algoritmo.

3.1.1 REPRESENTACAO DOS PARAMETROS

Um AG processa populagdes de cromossomos. Um
cromossomo ¢ uma estrutura de dados, geralmente vetor ou
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cadeia de bits (cadeia de bits ¢ a estrutura mais tradicional,
porém nem sempre é a melhor), que representa uma possivel
solucdo do problema a ser otimizado. Em geral, um
cromossomo representa um conjunto de parametros da funcao
objetivo cuja resposta sera maximizada ou minimizada. O
conjunto de todas as configuragdes que o cromossomo pode
assumir forma o seu espaco de busca. Se o cromossomo
representa n parametros de uma funcio, entao o espago de
busca é um espago com n dimensdes.

O primeiro passo para resolver o Problema 3.1 utilizando AGs
€ representar o unico parametro deste problema (a variavel x)
na forma de um cromossomo. Serda adotada uma cadeia de 22
bits para o cromossomo (maiores cadeias aumentam a
precisdao numérica da solucdo). Assim, um exemplo de
cromossomo poderia ser:

s, = 1000101110110101000111

Para decodificar o cromossomo s, converte-se s da base 2
para a base 10:

b10 = (1000101110110101000111)2 = 2288967

Como b € um numero no intervalo [0, 2-1] (sendo [ o
tamanho da cadeia de bits), ¢ necessario mapea-lo para o
intervalo do problema [-1,0; 2,0]. Isto pode ser feito pela
formula:

bio

X = min+ (max-min)—
2 -1

assim,

2.288.967

X, =-1+(2+1 =0,637197
=

Vale observar que fungdes objetivo com multiplos parametros
tém seus parametros representados na mesma cadeia de bit,
com cada um ocupando uma parte da cadeia. A cada
cromossomo s € atribuida uma aptidao f. Aptidao € uma nota
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que mede quéo boa € a solucgdo codificada em s, E baseada no
valor da funcio objetivo, e serd discutida na proxima secao.

3.1.2 SELECAO

Um Algoritmo Genético comeca com uma populacdo inicial de
N cromossomos. A populacdo inicial do Problema 3.1, com
N = 30, ¢ mostrada em uma das colunas da Tabela 3.1
ordenados por ordem decrescente do valor da funciao objetivo,
como também mostra-se o valor de x codificado no
cromossomo, o valor da funcao objetivo e a aptidao para este
valor. Os cromossomos foram gerados aleatoriamente, porque
neste problema néao existe nenhum conhecimento prévio sobre
a regidao do espaco de busca onde se encontra a solucdo do
problema. Os pontos da funcio representados pelos
cromossomos da populacio inicial sio mostrados na Figura
3.2.
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f(x) =xsen(10mx) +1

-10 -05 00 05 10 15 20
X

Figura 3.2 - Cromossomos da Populacio Inicial

Inspirado no processo de selecio natural de seres vivos, o
Algoritmo Genético seleciona os melhores cromossomos da
populacdo inicial (aqueles de alta aptiddo) para gerar
cromossomos filhos (que sdo variantes dos pais) através dos
operadores de crossover e mutacio. Uma populacio
intermediaria (também chamada de mating pool) é utilizada
para alocar os cromossomos pais selecionados. Geralmente, os
pais sdo selecionados com probabilidade proporcional a sua
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aptidao. Portanto, a probabilidade de selecio p, de um
cromossomo s com aptidao f, € dada por:

f
zi,\il f

A selecio pode ser feita pelo seguinte procedimento pratico:
calcula- se uma coluna de aptidoes acumuladas. Em seguida,
gera-se um numero aleatério r (tirado de uma distribuicio
uniforme) no intervalo [0, SOMATOTAL], onde SOMATOTAL ¢ a
soma de todas as aptiddoes. Por fim, o cromossomo
selecionado € o primeiro (seguindo a tabela de cima para
baixo) que possui aptiddo acumulada maior que r. Por
exemplo, se r = 28,131, entdo o cromossomo da linha 23 da
Tabela 3.1 é selecionado, e sua copia é alocada na populacao
intermedidaria. Os mesmos passos sdo repetidos até preencher
a populacio intermediaria com N cromossomos. Este
procedimento, conhecido como Roda da Roleta, é apresentado
pelo Algoritmo 3.2.

pi =

Tabela 3.1 - Populacio Inicial

Aptidao
Posica Funcao
¢ Cromossomo ) (;a Aptidao acumulad
0 X objetivo a
, S, l i) _
t ‘ flx) ‘ b
Zk:l k
1101 1111011
1 0 0000010101 0110 1,43891 2,35251 2,00000 2,00000
11 1101001 11
2 00000 101100 000 1,26925 2,04416 1,93103 3,93103
101011100101011001
3 010 0000000 0010 1,04301 2,01797 1,86207 5,79310
4 1001111001000111001000 0,85271 1,84962 1,79310 7,58621
5 1001110111001011000011 0,84829 1,84706 1,72414 9,31035
0000110011111010010 -
6 1,84610 1,65517 10,96552

110 0,84792
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0011000000100111010 -
7 010 0.43570 1,39248 1,58621 12,55172
8 0111100101100000001101 0,42098 1,25777 1,51724 14,06897
0100000000110011101 -
1,24 1,4482 15,51724
9 000 0,24764 695 828 5.5
0100000010001111011 -
10 110 0.24343 1,23827 1,37931 16,89655
0000100101000000111 -
11 1,2 4 1,31 18,2
010 0.89156 336 31035 8,20690
0001101001100010101 -
12 1,19704 1,241 19,4482
111 0,69079 970 38 9.44828
13 1010000110010111000011 0,89370 1,17582 1,17241 20,62069
14 0110100001100011011000 0,22292 1,14699 1,10345 21,72414
15 1000100010111110001000 0,60479 1,09057 1,03448 22,75862
16 1100110011110001010001 1,39988 0,99483 0,96552 23,72414
0100011001000100011 -
17 101 0.17655 0,88140 0,89655 24,62069
0011010011110100101 -
18 000 0.37943 0,77149 0,82759 25,44828
0010001101001100101 -
19 100 0.58633 0,75592 0,75862 26,20690
20 1101110101111101111111 1,59497 0,74904 0,68966 26,89655
0011011011001101110 -
21 110 0.35777 0,65283 0,62069 27,51724
0010010001001111100 -
22 111 0.57448 0,58721 0,55172 28,06897
23 1100101110001010011111 1,38714 0,45474 0,48276 28,55172
0010011001100110100 -
24 111 0.54999 0,45001 0,41379 28,96552
11011100100101001
25 0 00 00001 0100100 1,68492 0,27710 0,34483 29,31035
1100101011 11101
26 0010 0010100 010 1,37631 0,06770 0,27586 29,58621
27 0000010000100100110 - 0,04953 0,20690 29,79310
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001 0,95144
28 1110100000100100000010 1,72169 0,05;458 0,13793 29,93103
1110101000111100000 -
29 000 1,74494 0.72289 0,06897 30,00000
1111101100000001010 -
30 111 1,94147 0.87216 0,00000 30,00000

Algoritmo 3.2: Roda da Roleta

N
total z fi /* a soma das aptiddes de todos os cromossomos da

populacag/
rand — randémico(0, total)
total parcial < 0
i—0
repetir
i~ itl
total parcial — total parcial + f
até total parcial = rand
retornar o cromossomo s,

Varias alternativas tém sido propostas para definir a aptidao.
A mais simples iguala a aptidao ao valor da funcido objetivo.
Assim, a aptiddo do cromossomo s, seria:

f, =0,637197sen(10710,637197) +1 =1,586345

Vale observar que a aptidao definida desta forma pode
assumir valores negativos e o algoritmo Roda da Roleta nao
funciona com aptidoes negativas. Além disso, pode gerar
também problemas como convergéncia prematura (conforme
sera mostrado na Secio 3.3). E possivel, no entanto, dispensar
o Algoritmo Roda da Roleta e utilizar Selecio por Torneio.
Neste caso, sao escolhidos, aleatoriamente, (com
probabilidades iguais) n cromossomos da populacio, € o
cromossomo com maior aptiddo € selecionado para a




96 Estéfane Lacerda e André Carvalho

populacio intermediaria. O processo repete-se até preencher a
populacio intermediaria. Utiliza- se, geralmente, o valor n = 3.

Outra forma de definir aptiddo é pelo ordenamento do
cromossomo na populacdo, conforme se obteve na Tabela 3.1.
O primeiro cromossomo do ordenamento recebeu uma aptidao
arbitraria igual a 2,0, e ao ultimo cromossomo do
ordenamento foi atribuido o valor 0,0. As demais foram
obtidas interpolando estes dois extremos por uma reta, ou
seja, f, =2(N-i)/(N-1), sendo N o tamanho da populacio.

3.1.3 CROSSOVER E MUTACAO

Os operadores de crossover e a mutacio sdo os principais
mecanismos de busca dos AGs para explorar regides
desconhecidas do espago de busca. O operador crossover ¢é
aplicado a um par de cromossomos retirados da populacio
intermedidria, gerando dois cromossomos filhos. Cada um dos
cromossomos pais tem sua cadeia de bits cortada em uma
posicido aleatéria, produzindo duas cabecas e duas caudas. As
caudas sdo trocadas, gerando dois novos cromossomos. A
Figura 3.3 ilustra o comportamento deste operador.

pai, (0010101011100000111111)
paiz (001111101¢010010101100

filho,  (0010101011010010101100)
filho,  (0011111010100000111111)

Figura 3.3 - Crossover

O crossover € aplicado com uma dada probabilidade a cada par
de cromossomos selecionados. Na pratica, esta probabilidade,
denominada de taxa de crossover, varia entre 60% e 90%. Nao
ocorrendo o crossover, os filhos serdao iguais aos pais (isto
permite que algumas solugbes sejam preservadas). Isto pode
ser implementado, gerando numeros pseudo-aleatérios no
intervalo [0,1]. Assim, o crossover s6 é aplicado se o numero
gerado for menor que a taxa de crossover.
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Apos a operacdo de crossover, o operador de mutacio ¢
aplicado, com dada probabilidade, em cada bit dos dois filhos.
O operador de mutacio inverte os valores de bits, ou seja,
muda o valor de um dado bit de 1 para 0 ou de O para 1. A
Figura 3.4 apresenta um exemplo em que dois bits do primeiro
filho e um bit do segundo sofrem mutacio (bits estes que
passaram no teste de probabilidade). A mutacio melhora a
diversidade dos cromossomos na populacio, no entanto por
outro lado, destréi informacdo contida no cromossomo, logo,
deve ser utilizada uma taxa de mutacio pequena
(normalmente entre 0,1% a 5%), mas suficiente para assegurar
a diversidade.

Antes  filho (0010100100100101011QC
filho, (001111101100000111111

Depois ﬁlhOl (001000101001001@11100
filho, (0011111@100000011111)

Figura 3.4 - Mutacao

A Figura 3.5 ilustra a aplicacio do operador de crossover a
cada par de cromossomos da populacio intermediaria e os bits
que sofreram mutacdo na nova populacio. Os pontos
representados pela primeira geracio de cromossomos sao
mostrados na Figura 3.6. Ainda nao houve melhora
significativa com relagio a populacio inicial, ou seja, os
cromossomos ainda estao distantes do maximo global da
funcao.

Crossover Ponto

indice PopulagdoIntermediaria Primeira Geracdo de

Original (Mating pool) M utagio (o sublinhado indicamutacéo) Corte
1101000000011110110111 —~_ ,~—  1101000000011000011100 12
5 1001110110111000011100 A 1001110110111110110111 12

12 0001101001100010101111 ™~  0001101001100010010110 12
6 0000110011111010010110 —— > 0010110011110000101111 12

19 0010001101001100101100 0110001101000100011101 9
17 0100011001000100011101 . 0100011001001100101100 9
15 1000100011110001000011 . 1000100011110001010010 17

7 0011000000100111010010 . 0001000000100111000011 17
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10 0100000010001111011110 0100000010001111101100 16
8 0111100101000001101100 0111100101000001011110 16
6 0000110011111010010110 ——~,~  0000110011111010010110 21
18 0011010011110100101000 . 0011010011110100100000 21
9 0100000000110011101000 0100100000010010101111 13
12 0001101001100010101111 0001101001100011101000 13
17 0100011001000100011101 0100011001000100010010 17
7 0011000000100111010010 0011001000100111011101 17
11 0000100101000000111010 . 0000111001010110010001 3
3 1010111001010110010000 . 1010100101010000011011 3
3 1010111001010110010000 . 1010111001010110010111 19
1 1101000000011110110111 1101000100011110110000 19
15 1000100011110001000011 1000100010011001000101 9
4 1001111000011001000101 1001111001110001000011 9
13 1010000110011000011011 1010000110011000011010 20
6 0000110011111010010110 0100111011111010010110 20
15 1000100011110001000011 1000010000100100110001 3
27 0000010000100100110001 0000100011110001000011 3
8 0111100101000001101100 ——~,  0110000101000011101100 19
19 0010001101001100101100 — "~ 1010001101001100101000 19
8 0111100101000001101100 ——~~  0111100101000100111010

11 0000100101000000111010 —— >~ 0000100101000011101100

Figura 3.5 - Gerando uma nova populacao

30
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2,0 |
15
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X 05
1l

sen(10mx) + 1
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0,0
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-1,0 -0,5 00 05
X

10 15 20

Figura 3.6 - Pontos da primeira geracdo de cromossomos

Apods a definicio da primeira populacio, o procedimento se
repete por um dado namero de geragoes. Quando se conhece a
resposta maxima da funcio objetivo, pode-se utilizar este
valor como critério de parada do Algoritmo Genético. Na
Figura 3.7, € ilustrada a ultima geracdo, a vigésima quinta, em
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que boa parte dos cromossomos representa pontos no pico do
maximo global. Ndao ha um critério exato para terminar a
execu¢gio do AG. Porém, com 95% dos cromossomos
representando o mesmo valor, € possivel dizer que o algoritmo
convergiu.

30

25 4
2,0
15 -
10 4

x sen(10mx) + 1

05 -

0,0 -

(%)

-0,5
-1,0

-1,0 -0,5 00 05 10 15 20
X

Figura 3.7 - Cromossomos da vigésima quinta geracao

3.1.4 ELITISMO

A Figura 3.8 ilustra, para cada geracdo, o valor da funcio
objetivo para o melhor cromossomo da populacao, além do
valor médio da funcio objetivo de toda a populacio. Vale
observar que o melhor cromossomo pode ser perdido de uma
geracdo para outra devido ao corte do crossover ou a
ocorréncia de mutacio. Portanto, é interessante transferir o
melhor cromossomo de uma geracdo para outra sem
alteragdes (porque perder a melhor solucio encontrada até
entao?). Esta estratégia é denominada Elitismo, sendo muito
comum nos AGs tradicionais. O Elitismo foi proposto por
Dedong (1975), um dos trabalhos pioneiros sobre AGs.

A Figura 3.9 mostra o desempenho do melhor cromossomo em
cada geracio, usando o AG com e sem Elitismo, com os valores
plotados no grafico representando a média de 100 execugdes
do AG. Claramente ¢ mostrado que, neste problema, o AG com
elitismo encontra a solucio mais rapido que o AG sem elitismo
(vale ressaltar que, em algumas execugdes, o AG
ocasionalmente encontra maximos locais, tornando a média
dos melhores cromossomos menor que o maximo da funcao).
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Figura 3.8 - O maior valor e o valor médio da funcao objetivo
em cada geracao

30 -
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284 | e AG sem €litismo
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2,2 A

20—+
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Geragéd
Figura 3.9 - Desempenho do AG com Elitismo

3.1.5 CROSSOVERSDE N PONTOS E UNIFORME

Os tipos de operadores crossover mais conhecidos para
cadeias de bits sdo o de n pontos e o uniforme. O crossover de
1 ponto € o mesmo apresentado na Secdo 3.3. O de 2 pontos é
apresentado na Figura 3.10. Os dois pontos de corte sao
escolhidos aleatoriamente, e as se¢des entre os dois pontos
sao trocadas entre os pais. O crossover de 4 pontos € mostrado
na Figura 3.11. O crossover de n pontos mais usado tem sido o
de 2 pontos por algumas razées mostradas na Secao 3.7.
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pai; 01G.011000101011

filho; 010001110101011
filho, 001011000001101

Figura 3.10 - Crossover de 2 pontos

pai; 10% 0101001001

01001C
pai, 0012 0011100011011100

filho, 10£0011100101011:001
fillho, 0020100100011001:100

Figura 3.11 - Crossover de 4 pontos

O crossover uniforme ¢ apresentado na Figura 3.12. Para cada
par de pais é gerada uma mdscara de bits aleatérios. Se o
primeiro bit da mascara possui o valor 1, entdo o primeiro bit
do pai € copiado para o primeiro bit do filho . Caso contrario,
o primeiro bit do pai, € copiado para o primeiro bit do filho. O
processo se repete para os bits restantes do filho . Na geracao
do filho, o procedimento € invertido, ou seja, se o bit da
mascara € 1, entdo sera copiado o bit do pai, Se o bit for igual
a 0, entdo sera copiado o bit do pai. Vale notar que o crossover
uniforme ndo ¢ a mesma coisa que o crossover de (I- 1) pontos
(I € o numero de bits do cromossomo), uma vez que este
sempre leva a metade dos bits de cada pai.
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Figura 3.12 - Crossover Uniforme

Em Eshelman et al. (1989), é investigada a diferenca de
desempenho entre varios crossovers de n pontos e uniforme. A
conclusao, conforme relatado em Beasley (1993), € que nao ha
grandes diferencas de desempenho entre eles. Alids, segundo
Grefenstette (1986), 0 AG ¢ robusto de tal modo que, dentro de
uma faixa relativamente larga de variacio de parametros (e.g.
taxas de crossover e mutacio, tamanho da populacio, etc.), ndo
ocorre alteracao significativa no desempenho.

No item a seguir, sera apresentada a relacio entre AGs e a
biologia, como também a explicacio dos principais termos
utilizados na literatura de AGs.

3.1.6 TERMINOLOGIA

Na biologia, a teoria da evolugdo diz que o meio ambiente
seleciona, em cada geracido, os seres vivos mais aptos de uma
populacio para sobrevivéncia. Como resultado, somente os
mais aptos conseguem se reproduzir, uma vez que 0S menos
adaptados geralmente sao eliminados antes de gerarem
descendentes. Durante a reproducio, ocorrem fendémenos
como mutacdo e crossover (recombinacio), entre outros, que
atuam sobre o material genético armazenado nos
cromossomos. Estes fendomenos levam a variabilidade dos
seres vivos na populacdo. Sobre esta populacio diversificada
age a selecdo natural, permitindo a sobrevivéncia apenas dos
seres mais adaptados.

Um Algoritmo Genético é a metafora desses fendmenos, o que
explica porque AGs possuem muitos termos originados da
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biologia. A lista apresentada a seguir descreve os principais
termos encontrados na literatura.

e Cromossomo e Genoma: Na biologia, genoma € o
conjunto completo de genes de um organismo. Um
genoma pode ter varios cromossomos. Nos AGs, os
dois representam a estrutura de dados que codifica
uma solucio para um problema, ou seja, um
cromossomo ou genoma representa um simples
ponto no espacgo de busca.

* Gene: Na biologia, ¢ a unidade de hereditariedade
que € transmitida pelo cromossomo e que controla
as caracteristicas do organismo. Nos AGs, é um
parametro codificado no cromossomo, ou seja, um
elemento do vetor que representa o cromossomo.

e Individuo: Um simples membro da populagio. Nos
AGs, um individuo é formado pelo cromossomo e
sua aptidao.

* Genotipo: Na biologia, representa a composicio
genética contida no Genoma. Nos AGs, representa a
informacido contida no cromossomo ou genoma.

e Fenotipo: Nos Algoritmos Genéticos, representa o
objeto, estrutura ou organismo construido a partir
das informagies do genétipo. E o cromossomo
decodificado. Por exemplo, considere que o
cromossomo  codifica parametros como as
dimensédes das vigas em um projeto de construcao
de um edificio, ou as conexdes e pesos de uma Rede
Neural. O fendtipo seria o edificio construido ou a
Rede Neural.

 Alelo: Na biologia, representa uma das formas
alternativas de um gene. Nos AGs, representa os
valores que o gene pode assumir. Por exemplo, um
gene que representa o parametro cor de um objeto
poderia ter o alelo azul, preto, verde, etc.

« Epistasia: Interacio entre genes do cromossomo,
isto é, quando um valor de gene influéncia o valor de
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outro gene. Problemas com alta Epistasia sao de
dificeis solucdo por AGs.

A secdo seguinte aborda alguns aspectos tedricos de AGs.

3.1.7 ESQUEMAS

O Teorema dos Esquemas de Holland (1975) procura
fundamentar, teoricamente, o comportamento dos AGs. Sua
compreensdao pode auxiliar na construcio de aplicagdes
eficientes de AGs. Holland constatou que os AGs manipulam
determinados segmentos da cadeia de bits. Tais segmentos
foram por ele denominados de esquemas. Um é formado pelos
simbolos 0,1 e *. A ocorréncia do simbolo * em uma posicio
no esquema significa que esta posicio pode ser ocupada pelo
simbolo 1 ou 0. A Figura 3.13 mostra alguns exemplos.

Ha H: Hs
1**** **10* *0*01
11001 X
11011 X
10101 X X X

Comprimento &(H;) =0 Ordem O(H;) =1
Comprimento &(Hy) = 1 Ordem O(H,) =2
Comprimento 6(Hs) =3 Ordem O(H3) =3

Figura 3.13 - Esquemas

Conforme mostrado na Figura 3.13, os esquemas H = 1****,
H=**10* e H=*0*01 estdo contidos no mesmo cromossomo
10101, que ao todo pode ter 2° = 32 esquemas. Os
cromossomos 11001,11011 e 10101 possuem o esquema
1**** O comprimento de um esquema O(H) é a diferenca entre
a ultima posicdo que é ocupada por 1 ou O e a primeira
posicio que € ocupada por 1 e 0. A ordem O(H) de um
esquema € o numero de simbolos 1 € 0 que o esquema contém.

Para prever a variacio do numero de esquemas H entre duas
geragdes consecutivas, considere m o numero de
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cromossomos da populacio atual que contém o esquema H.
Considere b a média das aptidoes de toda populacio e a a
média das aptiddées dos cromossomos que contém o esquema
H. Assim, o numero esperado de copias M do esquema H na
populacio intermediaria (utilizando selecio proporcional a
aptidao) ¢ dado por:

Pela equacido, conclui-se que o numero de esquemas H
aumentara na populacio intermediaria se a>b, ou seja, se o
esquema H estiver contido em cromossomos de aptiddo acima
da aptidao média da populacio (bons cromossomos). No
entanto, ao passar para a proxima populacio, o esquema H
pode ser destruido pelos operadores de crossover e de
mutacio. Por exemplo:

Esquema contido em pai (01*[**10)

Esquema contido em pai, (***1*101)

Esquema contido em fitho (01*1*101)

O esquema do pai, (que tem pequeno comprimento) foi
transmitido ao filho, mas o esquema do pai (que tem maior
comprimento) foi destruido pelo crossover. Porém, mesmo
considerando estes fatores, o Teorema dos Esquemas afirma
que:

Pequenos esquemas contidos em bons cromossomos (i.e. aqueles
com aptidao acima da média) aumentam exponencialmente nas
geracbes seguinte, ao passo que esquemas contidos em
cromossomos ruins (i.e. aqueles com a aptiddo abaixo da média)
tendem a desaparecer nas geracoes seguintes (Goldberg, 1989).

Os bons esquemas de pequeno tamanho recebem o nome
especial de blocos de construcdo. A informacio contida em
um bloco de construcio é combinada com as informacgdes de
outros blocos de construcio. No decorrer das geracgdes, esta
combinacio produz cromossomos de alta aptiddo. Esta
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afirmacdo € conhecida como a Hipotese dos Blocos de
Construcao.

Os problemas que nao obedecem a Hipotese dos Blocos de
Construcio sdo conhecidos como AG-Deceptivos. Por
exemplo, pode ocorrer que, combinando dois 6timos blocos de
construcio, resulte em um cromossomo ruim, ocorrendo isto
com genes que tém alta Epistasia (ver Secdo 3.1.6). Fungoes
com esta propriedade tendem a ter um ponto 6timo isolado
cercado por pontos extremamente ruins. Felizmente, tais
funcdes sdo raras na pratica. E, além disso, sdo funcgies dificeis
para qualquer técnica de otimizacio.

Holland também notou que apesar do AG manipular N
cromossomos, a quantidade de esquemas manipulados ¢
muito maior (na ordem de O(N®) esquemas). Tal propriedade
foi denominada de Paralelismo Implicito. Ou seja, o AG
manipula uma grande quantidade de informagdes em paralelo
com apenas N cromossomos.

Os bons blocos de construcio, quando incorporados em um
cromossomo, melhoram sua aptiddo. Portanto, ¢ importante
estruturar a codificacio dos cromossomos de modo a
estimular a formacio de blocos de construcio.

Sob a luz dos esquemas, € possivel analisar os diversos tipos
de crossovers. Por exemplo, o esquema 1******Q gera
fatalmente destruido pelo crossover de 1 ponto, seja onde for
o ponto de corte. O mesmo problema nao ocorre no crossover
de 2 pontos, porém, o aumento excessivo de pontos de corte
normalmente ndo leva a bons resultados, uma vez que destroi
com facilidade os blocos de construcio.

E interessante notar que o cromossomo pode ser interpretado
como um anel formado pela unido de suas extremidades, como
ilustra a Figura 3.14. Observando o anel, nota-se que o
crossover de 1 ponto € um caso particular do de 2 pontos
quando um dos pontos de corte é fixo sobre a juncdo do anel.
Portanto, o crossover de 2 pontos desempenha também a
funcio do de 1 ponto. Este é um dos motivos pelo qual o
crossover de 2 pontos € considerado melhor do que o
crossover de 1 ponto (Beasley, 1993b; Davis, 1991).
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Inicio de pai;

2° corte

Figura 3.14 - Crossover de 2 pontos visto como um anel

O crossover de n pontos tende a manter juntos os genes que
sao codificados préximos um do outro. Existe um operador
denominado Inversao (Holland, 1975) que busca o
ordenamento ideal dos genes no cromossomo. Dois pontos
aleatdrios sdo escolhidos no cromossomo € os genes entre eles
sao invertidos. Vale frisar que a inversdo nao € um tipo de
mutacdo brutal. Na verdade ndo ocorre mutacao. A cada gene €
associado um numero para identificar quem é quem depois da
troca de posicio. Este operador, no entanto, tem sido
raramente utilizado na pratica.

Considerando agora o efeito destrutivo dos blocos de
construcio causada pelo crossover uniforme, Syswerda (1989)
argumenta que tal destruicdo é compensada pelo fato de ele
poder combinar qualquer material dos cromossomos pais,
independentemente da ordem dos genes.

3.2 REPRESENTACAO REAL

3.2.1 REPRESENTACAO BINARIA X REAL

Para ilustrar esta secio, considere o Problema 3.2 que ¢
maximizar uma funcio (conhecida na literatura de AG como
funcio F6 (Davis, 1991)) com dois parametros x e y. Na Figura
3.15 € mostrado a representacdo bindria do cromossomo e sua
decomposicao nos dois parametros X e y.
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Probl
32 ®M2  Maximiz %en,/x2 +y? ﬁz -05

ar f(x,y)=05-
LLo+0001x? + y2f
Sujeito a -100<x<100
-100<y <100

Deaodificag de Cromossomo em dois parémetros
s; =01101001001001101000001000111000100001110010
Passo 1: Divisdo da caleia de bits s, em duas cadeias de 22 hits:
0110100100100110100000 € 1000111000100001110010
Passo 2: Conversdo da base 2 para abase 10:
1722784 e 2328690.
Passo 3: Mapea estes resultados parao intervalo [-100, 100]:

X = %[100- (-100)] +100 = -17,851

_ 2328690

2%y [100 - (-100)] +100 = 11,041

1

Figura 3.15 - Decodificacdo do cromossomo em dois
parametros (x,y)

A representacio binaria é historicamente importante, uma vez
que foi utilizado nos trabalhos pioneiros de Holland (1975). E
a representacio tradicional, sendo facil de utilizar e
manipular, como também € simples de analisar teoricamente.
Contudo, se um problema tem parametros continuos e o
usudario quer trabalhar com boa precisio numerica, ele
precisard armazenar cromossomos longos na memoria.

Pois, para cada ponto decimal acrescentado na precisio, é
necessario adicionar 3,3 bits na cadeia. Caso 8 casas decimais
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sejam necessarias, 8x3,3 = 27 bits serdo utilizados para cada
parametro. Quando h4 muito parametros, obtém-se longas
cadeias de bits que podem fazer o algoritmo convergir
vagarosamente. Além disso, ndo existe uniformidade nos
operadores. Por exemplo, mutacio nos primeiros bits do gene
afeta mais a aptidao que mutacdo nos ultimos bits do gene.

A representacdo real (i.e. com ponto flutuante) gera
cromossomos menores € € compreendida mais naturalmente
pelo ser humano do que a cadeia de bits. No Problema 3.2, o
cromossomo seria representado por um vetor de dois numeros
com ponto flutuante. Por exemplo (-17,851;11,041). Outra
vantagem da representacao real ¢ a facilidade de criar novos
operadores. Existe grande numero deles conforme mostrado
na proxima secao.

Varios pesquisadores tém discutido qual a melhor
representacio, a binaria ou a real, e muitos deles tém
mostrado experimentos favoraveis a representacio real
(Michalewicz, 1994; Haupt e Haupt, 1998).

3.2.2 CROSSOVERS PARA REPRESENTACAO REAL

A seguir sera apresentada uma lista de operadores para
representacio real. Considere a seguinte notacio utilizada
nesta secio. Os cromossomos pais serao representados por:

p1 = (pn’ p12""’ pu)
p2 = (p21’ p22""’ pzl)
e o cromossomo filho por

c= (c,c,...,c)

onde p, 00 e ¢ 0O. Quando ha mais de um filho, cada filho i
sera representado por c = (c“, Cprevs c”).

Os genes podem ter variados tipos de restrigges, mas por
simplicidade, considere que o gene ¢ do filho ¢ esta restrito ao
intervalo [ai,bi]. Se o gene ¢, nao satisfaz a esta restricio entao
o filho ¢ é denominado de infactivel. Sera utilizado a notacao
U(x,y) para representar uma distribuicio uniforme no intervalo
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[x,y] e a notacdo N(u,0) para representar uma distribuicao
normal com média e desvio padrao o.

Operadores Convencionais

Os operadores convencionais sdao resultados das
adaptacdes dos operadores utilizados para
representacio binaria. Os operadores convencionais
(crossover de n pontos e uniforme) funcionam bem na
representacio binaria, mas na representacio real eles
basicamente trocam valores dos genes e, portanto, nao
criam informacbes novas (i.e., novos numeros reais).
Melhor entao € usar operadores aritméticos.

Operadores Aritméticos

Os operadores aritméticos realizam algum tipo de
combinacio linear entre os cromossomos pais.

Crossover média (Davis, 1991): dado dois cromossomos
P, € p,, € produzido um cromossomo ¢ da seguinte
forma:

c=(p;+p,)/2

Um variacio deste crossover é o:

Crossover média geométrica, onde cada gene c do filho
¢ é dado por:

Ci =/ Py Py para i=1..1

O crossover média tende a levar os genes para o meio
do intervalo permitido [a,b] causando perda de
diversidade. Isto pode ser melhorado com o crossover
BLX- .

Crossover BLX-a ou crossover mistura (do inglés
blend crossover) (Eshelman e Shaffer, 1993): dado dois
cromossomos p € p, , € produzido um cromossomo ¢
da seguinte forma:
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c=p;+B(P2-p1)

onde SOU(- a,1+ a).

O BLX- a ¢ ilustrado na Figura 3.16 na qual foi escolhido
um unico valor de B para todos os pares de genes.
Quando a = 0 o filho situam- se sobre o intervalo I entre
os dois pontos que representam os pais. O parametro o
extende o intervalo I. Por exemplo, se a = 0,5, o
intervalo I é extendido a I em ambos os lados. O BLX-
0,5 balanceia a tendéncia de gerar filhos préximos ao
centro do intervalo I evitando a perda de diversidade.
Este tendéncia ainda pode ser reduzida com a mutacdo
limite mostrada mais tarde. O BLX- a tem sido usado
com sucesso em muitos trabalho e ¢ talvez o operador o
mais utilizado para representacao real.

Exemplo: Considere dois possiveis cromossomos
para o Problema 2.1:

p,= (30,173; 85,342)
p,= (75,989; 10,162)

Aplicando o BLX-0,5 com B = 1,262 (onde B OU(-0,5;
1,5)), tem- se:

c,= 30,173 +1,262(75,989-30,173) = 87,993

c,= 85,342 +1,262(10,162-85,342) = -9,535
assim o filho é dado por:

c = (87,993;-9,535)

Se o filho c for infactivel, entdo gerar-se outro filho com
novo B . O processo € repetido até obter um filho
factivel.

Note que neste exemplo, foi utilizado apenas um [ para
todos os genes. Alternativamente, pode-se usar um S
diferente para cada par de gene. Neste caso, um
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possivel filho situa-se em algum lugar de uma darea
limitada por um retangulo (ver Figura 3.17). Nestes
métodos, os genes podem ser combinados de varias
maneiras. Por exemplo, combinar todos os genes ou
escolher (como no crossover de 1 ponto) um gene
aleatorio k e combinar somente o genes i=k, ou seja:

p1 = {pu’ pzz"“’ pzk’ p1,k+1,"" pu)
pz = {p21’p22"“’ p2k’p2, k+1"“’p2i)
¢= (pu, p12"”ck’ Ck+1,”"c|)

Uma alternativa para o crossover BLX- a € o:

Crossover linear (Wright, 1991): dados dois pais p e p,
obtém-se trés filhos ¢, ¢, e ¢, da seguinte forma:

¢; =0,5p, +0,5p,
C, =15p; -0,90;
C3 =-0,5p, +15p;
Desses trés filhos, apenas o melhor é escolhido, os

outros dois sao descartados.

©® pai
I O posdvd filho

Parametro 2
=3

Parémetro 1

Figura 3.16 - Crossover BLX- a
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A

e . @pa

o oo OF
Nl1O 0© ® O possve filho
gl 0 007
§1° q00 |
E i .O i

'O O O:

Parametro 1 g

Figura 3.17 - Crossover BLX- a com fvariavel

Outro estudo que vale mencionar é o de Michalewicz
(1994), que inventou varios operadores para
representacido real. A combinacio destes operadores no
mesmo AG apresentou melhor desempenho que o AG
binario tradicional. Ele wusou: crossover aritmético,
crossover heuristico, crossover simples, mutacio
uniforme, mutacio limite, mutacio ndo uniforme e a
mutacio ndo-uniforme maultipla. A seguir serao
apresentados os crossovers, e na proxima secio, as
mutagoes.

Crossover aritmético (Michalewicz, 1994): dado dois
cromossomos p, € p, , € produzido dois cromossomos
¢ ec, daseguinte forma

€1 = Bp1+ (1= B)p
C, =(1-B)p1 + P,
onde B 0U(0,1). Este operador difere do crossover BLX-

a.por nao extrapolar o intervalo entre p, e p,

Crossover heuristico (Michalewicz, 1994): realiza uma
extrapolacdo linear entre os pais usando a informacio
da aptidao.

Dado dois cromossomos p e p, em que p, € melhor do
que p, em termos de aptiddo. Entdo € produzido um
cromossomos ¢ da seguinte forma
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c=p; +r(p; —p,), ondef(p;)> f(p,)

onde r O U(0,1). Caso o crossover produza um filho
infactivel, gera- se outro numero aleatério r, e obtém-se
novo filho. Se em ¢ tentativas o filho continuar
infactivel, entdo o crossover para sem produzir filhos.

Crossover simples (Michalewicz, 1994): ¢ uma variacio
do crossover convencional de 1 ponto adaptado para
representacdo real.

Outros Operadores

E possivel encontrar na literatura operadores genéticos
combinados com técnicas mais complicadas, como por
exemplo operadores que levam em consideracdo a
direcdo aproximada do gradiente (Gen e Cheng, 1997)
ou operadores como o crossover quadratico (Adewuya,
1996) que usa trés pais para fazer um ajuste de curvas
quadratico com base no valor da aptidao.

3.2.3 MUTACAO PARA REPRESENTACAO REAL

Mutacio uniforme: é a simples substituicio de um gene por
um numero aleatorio.

Ou seja, dado um cromossomo p com o j-ésimo gene
selecionado para mutacdo, é produzido um cromossomo ¢ da
seguinte forma

c = (a,b), sei=]j
L Epi casacontrario

onde a e b representam os limites do intervalo permitido para
0 gene ¢,

Mutacio gaussiana: ¢ a substituicio de um gene por um
numero aleatério de uma distribuicdo normal.
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Ou seja, dado um cromossomo p com o j-ésimo gene
selecionado para mutacdo, é produzido um cromossomo ¢ da
seguinte forma:

_[IN(p;,0), sei=]
%pi casocontrario

G

onde N(p,0) € uma distribuicdo normal com média p e desvio
padrdao o. Alternativamente, pode-se diminuir o valor de o, a
medida que aumenta a numero de geragdes.

Mutacio creep: adiciona ao gene um pequeno numero
aleatério obtido de uma distribuicio normal (com média zero
e desvio padrao pequeno) ou de uma distribuicio uniforme.
Alternativamente, a mutacio creep pode ser realizada,
multiplicando o gene por um numero aleatério proximo de
um. O numero aleatério deve ser pequeno o suficiente para
que cause apenas pequena perturbacio no cromossomo,
porque estando perto do ponto maximo, tal perturbacao pode
mové-lo rapidamente ao topo. A taxa de mutacio creep pode
ser relativamente alta, visto que ele € usada apenas para
explorar localmente o espaco de busca (a mutacio creep nao €
muito destrutiva).

Mutacdo limite (Michalewicz, 1994): é a substituicio do gene
por um dos limites do intervalo permitido [a,b].

Ou seja, dado um cromossomo p com o j-ésimo gene
selecionado para mutacdo, ¢ produzido um cromossomo ¢ da
seguinte forma:

g ser<05ei=j
ci:%q ser=05ei=]j
Hpi casacontrario

onde r J U(0,1). Note que este operador leva os genes para os
limites dos intervalos permitidos [a,b]. Isto € feito para evitar
a perda de diversidade dos filhos gerados pelo crossover
aritmético que tende a trazer os genes para o centro dos
intervalos permitidos.




116 Estéfane Lacerda e André Carvalho

Mutacio nao-uniforme (Michalewicz, 1994): é a simples
substituicio de um gene por um numero extraido de uma
distribuicio nao- uniforme.

Ou seja, dado um cromossomo p com o j-€simo gene
selecionado para mutacio, é produzido um cromossomo ¢ da
seguinte forma:

Op + (0 - p)f(G) sen<05ei=]
G =P —(p—a)f(G) ser,z05ei=]j
Hpi casacontrario

ol

Onde r e r U U(0,1), G € o numero da geracdo corrente, G €
o numero maximo de geragdes e b € um parametro do sistema
que determina a forma da funcio (o autor usou b= 6).

Mutacio nao-uniforme multipla (Michalewicz, 1994): é a
simples aplicacio do operador mutacio nao-uniforme em
todos os genes do cromossomo p.

3.2.4 UsANDO VARIOS OPERADORES

Uma solucao para trabalhar com varios operadores ¢ pondera-
los para indicar quantos filhos cada operador produzira.. Por
exemplo, considere que ha dois operadores crossovers e um
operador de mutacido e a necessidade de gerar 10 filhos para a
proxima geracdo. Considere também que foram atribuidos
para os trés operadores os pesos w, = 40% w, = 40% e w, =
20%, respectivamente. Entdo, o primeiro crossover produziria
4 filhos, o segundo crossover 4 filhos, e a mutacio 2 filhos
(note que aqui a mutacio € um operador independente que
produz seus proprios filhos).

Em geral, os pesos permanecem constante por todas as
geragdoes. Alternativamente, dependendo do operador e do
problema, pode-se variar os pesos em cada geracio para
melhorar o desempenho do algoritmo (Davis, 1991).




Capitulo 3 - Introdugio aos Algoritmos Genéticos 117

3.3 ALGORITMOS GENFICOS E OTIMIZACAO
CONVENCIONAL

Em geral, um problema otimizacio, conforme mencionado
anteriormente, consiste em achar a solucio que corresponda
ao ponto de maximo ou minimo de uma funcao f(x,y,z,u,..) de
n parametros, x,y,z,u,.. Um problema de maximizacio de uma
funcio numérica pode ser transformado em um problema de
minimizacio, e vice - versa. Por exemplo, achar o valor de x que
maximiza a funcio f(x)= 1-x* no intervalo -1<x<1 é o
mesmo que minimizar a funcdo f(x) multiplicada por -1, ou
seja, € o mesmo que minimizar g(x) = - f(x) = x>- 1. Assim, para
simplificar a exposicio deste tépico, serdo considerados a
seguir apenas problemas de minimizacio (salvo quando
mencionado o contrario).

O grafico mostrado na Figura 3.18 apresenta dois pontos de
minimo em x e x. O ponto x € denominado de minimo local,
pois flx) < flx) para todo x suficientemente préximo de x. O
ponto x € conhecido como minimo global, pois f(x) < f(x)
para todos os valores que x possa assumir. Uma funcio que
apresenta apenas um ponto de minimo/maximo € denominada
de funcdo unimodal. Quando uma funcio possui mais de um
ponto de minimo/maximo, ela € denominada de funcao
multimodal. Mais adiante sera mostrado que, em fungdes
multimodais complicadas, muitas técnicas de otimizacao
possuem dificuldades para decidir se um dado ponto 6timo €
local ou global.

Minimo loca

o

Xo X1
Figura 3.18 - Minimo Local e Global

Minimo global
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Os parametros da funcio objetivo podem ser restritos ou
irrestritos. As restrigbes nos parametros restritos podem
aparecer na forma de equagdes, como por exemplo:

Minimiza

. (%)

Sujeito a x?+y? =5

ou na forma de inequacdes:

Minimiza f(Xx,y)
T

Sujeito a x? +2y2 <5

Quando os parametros sdo irrestritos, eles podem assumir
qualquer valor. Por exemplo:

Minimiza f(x)
T

Sujeito a xO0O"

Varios métodos de otimizacio trabalham melhor com
parametros irrestritos. Em muitos casos, é possivel converter
um pardmetro restrito em um parametro irrestrito. Por
exemplo, considere minimizar f(x) sujeita a restricio
Min < x< Max. O parametro restrito x pode ser convertido no
parametro irrestrito u fazendo x= Min+ (Max- Min)sen*(u) e
minimizando f para qualquer valor de u. Quando a funcio
objetivo e as restrices sdo fungdes lineares dos parametros, o
problema de otimizacdo € conhecido como problema de
Programacdo Linear. Quando a funcio objetivo ou as
restrigoes sdo fungdes nao lineares dos parametros, o
problema ¢ conhecido como problema de Programacio Nao-
Linear.

Os parametros da funcio objetivo podem ser continuos ou
discretos. Otimizacio com parametros continuos tem um
numero infinito de solugdes. Otimizacio de parametros
discretos, em geral, tem somente um nuamero finito de
possiveis solugdes, resultante de uma certa combinacio dos
parametros. Um exemplo € a decisdo sobre a melhor ordem
com que um conjunto de agbes ou tarefas devem ser
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realizadas. Este tipo de otimizacio € conhecido como
Otimizacio Combinatéria .

Visando situar Algoritmos Genéticos no contexto de
otimizacdo em geral, considerem-se alguns das principais
classes de métodos de otimizacio:

Gerar- e- Testar: O algoritmo Gerar-e-testar (também
conhecido como método da busca exaustiva ou aleatdria) é
uma abordagem da forca bruta. Emprega dois modulos: o
modulo de geracio, que enumera possiveis solucies
sistematicamente ou aleatoriamente, e o modulo de teste, que
avalia cada possivel solucdo, podendo aceitar ou rejeita-la. O
modulo gerador pode produzir todas as possiveis solucdes
antes do modulo de teste comecar a agir. O mais comum € o
uso intercalado destes dois médulos. O método pode encerrar
sua execucdo quando uma solucio satisfatéria for encontrada,
depois de encontrar um numero de solugdes satisfatorias ou
continuar até que todas as possiveis solugoes sejam achadas.

Métodos Analiticos: Os métodos analiticos utilizam
técnicas do Calculo Diferencial para determinar os pontos
extremos de uma funcio e apresentam varias desvantagens:
nio informam se o ponto encontrado ¢ um ponto de minimo
local ou global; requerem fungdbes com derivadas e, além disso,
quando existe grande numero de parametros torna-se dificil
encontrar, analiticamente, todos os pontos de minimo e
maximo. Isto torna estes métodos impraticaveis para otimizar
diversos problemas do mundo real.

Subida de Encosta: Os métodos de Subida de Encosta
(hill climbing) investigam os pontos adjacentes do espago de
busca e movem- se na direcio que melhora o valor da funcao
objetivo. Pode ser observado, portanto, que para fun¢gbes com
muitos o6timos locais, um método de Subida de Encosta tera
dificuldades em localizar qual “encosta” leva ao 6timo global.
Métodos de Subida de Encosta também tém dificuldades
quando existem planicies ou platéos na superficie de busca.
Contudo, métodos de Subida de Encosta sao geralmente
rapidos. Um grande numero de técnicas importantes de
otimizacdo segue os principios da Subida de Encosta. Um
exemplo € o método do gradiente.
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Os Algoritmos Genéticos tém sido empregados em problemas
complicados de otimizacdao, em que, muitas vezes, os métodos
acima falham. Algumas vantagens dos AGs sao:

Funcionam tanto com parametros continuos como
discretos ou uma combinacio deles.

Realizam buscas simultaneas em varias regioes do
espaco de busca, pois trabalham com uma
populacio € ndo com um unico ponto.

Utilizam informagdes de custo ou recompensa e nao
derivadas ou outro conhecimento auxiliar.

Nao € necessario conhecimento matematico
aprofundado do problema considerado.

Otimizam um numero grande de variaveis.

Otimizam parametros de funcgdes objetivos com
superficies complexas e complicadas, reduzindo a
incidéncia de minimos locais.

Adaptam-se bem a computadores paralelos.

Trabalham com uma codificacio do conjunto de
parametros e ndo com 0s proprios parametros.

Fornecem uma lista de parametros o6timos e nao
uma simples solucio.

Trabalham com dados gerados experimentalmente e
sdo tolerantes a ruidos e dados incompletos.

Sdo  faceis de serem implementados em
computadores.

Sdo modulares e portateis, no sentido que o
mecanismo de evolucdo € separado da representacio
particular do problema considerado. Assim, eles
podem ser transferidos de um problema para outro.

Sao flexiveis para trabalhar com restrigdoes
arbitrarias e otimizar multiplas funcdes com
objetivos conflitantes.
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e Sido também facilmente hibridizados com outras
técnicas e heuristicas.

Apesar dessas vantagens, os AGs nao sao eficientes para
muitos problemas. Sdo bastante lentos e ndo raro ainda estao
avaliando a populagio inicial enquanto muitos métodos de
Subida de Encosta ja tém encontrado a solucdo. O principal
campo de aplicacio dos AG é em problemas complexos, com
multiplos minimos/méaximos e para os quais nao existe um
algoritmo de otimizacio eficiente conhecido para resolvé-los.
A seguir, serao comparados aspectos do mecanismo de busca
dos AG" s com os métodos convencionais.

Os métodos Gerar-e-Testar possuem a caracteristica de
explorar pontos inteiramente novos do espago de busca. Os
métodos de Subida de Encosta, por outro lado, caracterizam-
se por utilizar a informacio oriunda de pontos anteriormente
visitados para encontrar os melhores. Um algoritmo de
otimizacdo eficiente deve wusar estas duas técnicas
(denominadas de Exploration e Exploitation, respectivamente)
para encontrar o 6timo global da funcao objetivo (Beasley et al,
1993a). Ambas as técnicas tém a mesma traducdo para o
portugués, exploracio. Entretanto, Exploitation significa
exploracio no sentido de tirar de informagdes presentes nas
solugdes encontradas e Exploration diz respeito a exploracio
no sentido de visitar pontos desconhecidos no espaco de
busca a procura por novas solugdes.

O crossover e a mutacio sido dois mecanismos de busca dos
AGs que levam a exploracio de pontos inteiramente novos do
espago de busca (exploration). Enquanto a selecao dirige a
busca em direcio aos melhores pontos do espagp de busca
(exploitation), a pressdao da selecio, dada pela razdo entre
aptiddo méaxima da populacio e a aptiddo média, influencia a
quantidade de Exploitation e Exploration. Quando a pressdo de
selecio é muito baixa (i.e., a aptidao € praticamente a mesma
para toda a populacio), o AG assume um comportamento
aleatorio, pois ndo ha selecido. Isto torna o AG semelhante a
busca aleatéoria dos métodos Gerar-e-Testar (muito
exploration). Quando a pressao de selecio é muito alta, o AG
assume o comportamento dos métodos de Subida de Encosta
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(muito exploitation). Na pratica, € dificil conhecer qual a
pressdo de selecio que fornece o equilibrio ideal.

O crossover € o principal mecanismo de busca do AG. Ele ¢é
capaz de combinar as boas porgies dos cromossomos pais,
isto é, os bons blocos de construcio. Como resultado,
cromossomos filhos com aptidoes mais elevadas que as dos
pais podem ser produzidos. A mutacio também desempenha
importante papel no Algoritmo Genético, uma vez que permite
que qualquer ponto do espaco de busca seja alcancado. A fase
de selecao descarta os cromossomos com baixa aptiddo e com
eles muitos genes também sao eliminados. Na auséncia de
mutacdo, genes presentes apenas nos Cromossomos
descartados ndo serdo mais recuperados, pois o crossover nao
geranovos genes, apenas combina os que ja existem.

O desaparecimento de determinados genes da populacio no
decorrer das geragdes (fenomeno denominado na biologia de
Genetic drift) impossibilita um Algoritmo Genético de explorar
completamente o espago de busca. Como resultado, o AG pode
convergir para um minimo ou maximo local. Este problema ¢
conhecido como Convergéncia Prematura, que tem como uma
de suas principais causas o Genetic drift. Com taxas adequadas
de mutacido, € possivel manter uma boa diversidade de genes
da populacio a fim de contrabalancar estas perdas de genes.

Além dos Algoritmos Genéticos, existem outros métodos de
otimizacdo global (i.e. métodos que levam ao o6timo global),
sendo a maioria deles recentes. Os métodos antigos de
otimizacdo sdao quase todos métodos de Subida de Encosta.
Alguns exemplos sdo Recozimento Simulado, Busca Tabu e
Branch and Bound combinado com outras técnicas (e.g. Analise
Intervalar) (Stolfi e Figueiredo, 1997).

3.4 ASPECTOS AVANCADOS

Neste item, serdo comentados alguns aspectos praticos de
Algoritmos Genéticos considerados importantes pelos autores.
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3.4.1 POPULACAO INICIAL

A populacao inicial pode ser gerada de varias maneiras. Se
uma populacio inicial pequena for gerada aleatoriamente,
provavelmente, algumas regioes do espaco de busca nao serdo
representadas.

Este problema pode ser minimizado gerando a populacio
inicial de maneira uniforme (i.e. com pontos igualmente
espacados, como se preenchessem uma grade no espaco de
busca). Outra alternativa € gerar a primeira metade da
populacio aleatoriamente e a segunda metade a partir da
primeira, invertendo os bits. Isto garante que cada posicdo da
cadeia de bits tenha um representante na populagio com os
valores 0 e 1, como pode ser visto na Tabela 3.2.

Tabela 3.2 - Geracdo da populacao inicial

l1*metade gerada 2* metade inverte os

aleatoriamente bits da 1* metade
1011010 0100101
0111011 1000100
0001101 1110010
1100110 0011001

Pode ser interessante usar uma populacio inicial maior que a
utilizada nas geragdes subsequentes, visando a melhorar a
representacdo do espago de busca.

Uma técnica denomina “seeding” pode ser util em muitos
problemas praticos. Consiste em colocar, na populacao inicial,
solugdes encontradas por outros métodos de otimizacio. Isto
garante que a solucdo gerada pelo AG ndo seja pior que as
solugdes geradas por estes métodos.

3.4.2 FUNCAO OBJETIVO

A funcio objetivo em alguns problemas pode ser bastante
complicada, demandando um alto custo computacional. Por
exemplo, existem problemas em que, para avaliar um
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cromossomo, € necessaria uma simulacio completa do
processo, o que pode chegar a consumir horas. Haupt e Haupt
(1998) sugerem, para lidar com tais func¢des objetivo, algumas
dicas que propoem cuidados a serem tomados para nao avaliar
cromossomos idénticos mais de uma vez, reutilizando deste
modo a avaliacio feita anteriormente.

Isto pode feito de varias maneiras: 1. evitando gerar
cromossomos idénticos na populacao inicial; 2. verificando se
foi aplicado crossover ou mutacio nos pais, pois, caso nao
tenham sido aplicados, os filhos serdo iguais ao pais; 3.
observando se o filho é igual a um dos pais; 4. mantendo a
populacio com todos os cromossomos distintos entre si, 0 que
também ajuda na manutencdo da diversidade (no AG do tipo
Steady State isto € feito evitando insercio de cromossomos
duplicatas na populacio); 5. antes de avaliar um filho,
verificando se ja existe um cromossomo igual a este filho na
populacio. Em situagdbes mais extremas, dever-se-ao
armazenar todos os cromossomos das geragdes atual e
passada, verificando se algum deles é igual ao novo filho
gerado. E claro que tais abordagens também incorporam um
custo computacional extra ao AG. Deve-se analisar se este
custo extra compensa o tempo economizado na avaliacio da
funcao objetivo.

Uma outra abordagem € procurar uma maneira de simplificar a
funcao objetivo. A versao simplificada da funcao objetivo seria
utilizada nas geragdes iniciais para acelerar a busca por
regides promissoras do espacgo de busca. Nas geracdes finais, a
versdo original da funcio objetivo seria utilizada para
melhorar a precisdo da solucio.

Outro método é usar o AG para localizar a encosta do maximo
global, e posteriormente, substituir o AG por um Método de
Subida de Encosta que rapidamente encontre a solugio (os AG
sao bons para localizar, velozmente, regioes promissoras do
espaco de busca, porém depois sdo lentos para refinar as
solucdes).
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3.4.3 CRITRRIOS DE PARADA

Alguns dos varios critérios de parada para os AGs, sao: 1.
quando o AG atingir um dado numero de geracdes (ou
avaliacdes); 2. chegada ao valor 6timo da funcio objetivo, se
este é conhecido; 3. convergéncia, isto é, quando nao ocorrer
melhoramento significativo no cromossomo de maior aptidao
por um dado numero de geragoes.

Outras alternativas sdo também wusadas, por exemplo:
considere que um gene converge se 90% da populacio tem o
mesmo valor para este gene. Se entre 90% e 95% dos genes
convergiram, o AG convergiu.

3.4.4 SUBSTITUICOES GERACIONAL E STEADY- STATE

Existem dois tipos basicos de substituicio de cromossomos:
substituicdo geracional e substituicio steady- state.

Na substituicio geracional (utilizada na Secio 3.1), toda a
populacio € substituida em cada geracao, ou seja, sdo criados
N filhos para substituir N pais. Alternativamente, podem ser
criados N filhos, e os N melhores individuos da unido de pais e
filhos substituem a populacio atual. Na substituicio
geracional com elitismo, os k melhores pais nunca séo
substituidos por filhos piores. Geralmente é utilizado um valor
de k = 1. Aumentando o valor de k, aumenta-se o risco da
convergéncia prematura.

Na substituicio steady- state, sio criados apenas dois (ou um)
filhos em cada “geracio”, que substituem os dois piores
cromossomos da populacio. Alternativamente, os dois filhos
podem substituir os pais ou os dois cromossomos mais velhos
da populacio, baseado na suposicio de que o cromossomo
existente na populacdo ha muitas geracgdes, ja transmitiu seus
genes a populacio. Na forma geral da substituicdo
steady- state, sao criados n filhos que substituem os n piores
pais. Em geral, a taxa de crossover é maior (=1) no AG
steady- state do que no AG geracional.

Esta abordagem agressiva utiliza os filhos para crossover tao
logo eles sejam gerados (ndo ha populacdo intermediaria), e
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tendo apresentado bons resultados (Davis, 1991). Porém, gera
um custo computacional extra, por exemplo, para cada filho
criado € necessario recalcular estatisticas, a aptidao média,
reordenar a populacdo, etc. Contudo, em muitos problemas
praticos, este custo extra nao € significativo, pois o custo
computacional esta quase todo concentrado no calculo da
aptidao. Nesta técnica, é interessante evitar inserir filhos
duplicados na populaciao, pois a mesma gera, naturalmente,
um grande namero de filhos duplicados (Davis, 1991).

3.4.5 PROBLEMAS DE CONVERGENCIA

A convergéncia prematura ¢ um conhecido problema dos AGs.
Ocorre quando surgem cromossomos de alta aptidao (mas nao
com aptidao otima), e os cromossomos realmente o6timos
ainda nao estdo presentes na populacdo. Tais cromossomos
(chamados de superindividuos) geram um numero excessivo
de filhos que dominam a populacio, uma vez que a mesma ¢
finita. Estes cromossomos espalham seus genes por toda a
populacdo, enquanto outros genes desaparecem (tal
desaparecimento de genes é denominado de genetic drift).
Como conseqiiéncia, o algoritmo converge para um maximo ou
minimo local, conforme a Figura 3.19 ilustra este processo.

Combate- se a convergéncia prematura, limitando o numero de
filhos por cromossomos. Esta limitacio pode ser realizada
através do escalonamento da aptidao, ordenamento e outras
técnicas a serem descritas mais adiante.

Manter a diversidade dos cromossomos na populacio também
combate a convergéncia prematura, visto que € também
causada pela perda de diversidade. O aumento da taxa de
mutacio também melhora a diversidade (mais genes sdo
criados). Evitar a insercao de filhos duplicados na populacio ¢é
uma outra alternativa para melhorar a diversidade.
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Figura 3.19 - Convergéncia prematura

Um outro problema que pode ocorrer quando AGs sao
utilizados € explicado pelo seguinte exemplo. Considere
substituir a funcio objetivo utilizada no Problema 3.2 pela
nova funcio objetivo (3.8). Tal substituicio torna o valor da
funcio objetivo praticamente o mesmo para toda a populacao,
como na Tabela 3.3.

%en,/x2 +y*H-05

f (,y) = 2000 - f

Tabela 3.3 - Intervalo estreito de aptidao

Cromossom Funcao Probabilidade
0 objetivo de selecao
A 2.000,999588 20,004%
B 2.000,826877 20,002%
C 2.000,655533 20,001%
D 2.000,400148 19,998%
E 2.000,102002 19,995%

Neste caso, deixar a aptidao igual a funcio objetivo torna a
selecio um processo aleatério (qualquer cromossomo tem a
mesma probabilidade de selecio), ocorrendo problema
semelhante ocorre nas geragdes finais do algoritmo, mas por
outro motivo. Grande parte da populacio convergiu e os
cromossomos tém aptidoes praticamente iguais. A selecio




128 Estéfane Lacerda e André Carvalho

torna-se também aleatéria. O algoritmo tem dificuldade de
melhorar a solucio e converge lentamente. Este problema ¢é
resolvido expandindo o intervalo da funcio objetivo através de
ordenamento ou outra forma de mapeamento.

3.4.6 MAPEAMENTO DA FUNCAO OBJETIVO

O valor da funcio objetivo nem sempre é adequado para ser
utilizado como valor de aptiddao. Por exemplo, a funcio
objetivo pode assumir valores negativos (a roda da roleta nao
funciona), valores muitos préximos (torna a seleciao aleatéria),
alguns valores podem ser muito elevados em relacio ao resto
da populacio (causa a convergéncia prematura), etc. O
mapeamento da funcio objetivo para o valor da aptidao pode
ser feito de varios modos, alguns dos quais serdo discutidos a
seguir.

Ordenamento

No método ordenamento linear, a aptiddao é dada por
(Baker, 1987; Whitle, 1989):

f; = Min +(Max - Min)

N —i
N -

em que i € o indice do cromossomo na populacio em
ordem decrescente de valor da funcio objetivo.
Normalmente ¢ utilizado 1 <Max<2 e Max+ Min = 2.
Vale notar que deste modo a aptiddo representa o
numero de filhos esperados do cromossomo e Max- Min
representa a pressdo de selecio (razdo entre a maior
aptiddo e a aptidao média, fmx/f). Um exemplo €
mostrado na Tabela 3.4, que expande o intervalo dos
valores da funcdo objetivo que estao muitos proximos
(resolvendo assim o problema mostrado na Tabela 3.3).

Tabela 3.4 - Ordenamento linear

Cromossom Funcio PosicA Aptidda Probabilidade
0 objetivo 0 0 de selecio
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2.000,99958

A - 1 2.0 40%
B 2.000,32687 9 15 30%
. 2.000,25553 5 1.0 20%
b 2.000,20014 4 0.5 10%
E 2.000,;0200 5 0.0 0%

A Figura 3.20 mostra o controle da pressao de selecio
utilizando ordenamento linear. Na Figura 3.20(a), a alta
pressdao de selecao favorece fortemente os melhores
cromossomos, direcionando a busca a melhores
solugdes encontradas até entdo (muito exploitation). Na
Figura 3.20(b), a baixa pressao de selecio favorece um
pouco mais os cromossomos de baixa aptidao,
direcionando a busca para regidoes desconhecidas do
espaco de busca (muito exploration).

8
21 baixapressio
&

de sdlecdo

123 ) N
posicao posicaon
(a) (b)

123 N

Figura 3.20 - Posicdo do cromossomo X pressdo da
selecio

No método ordenamento exponencial, a aptidao ¢
dada por (Michalewicz, 1994):

fi=al-9'"
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em que q [0, 1] e i € o indice do cromossomo na
populacio em ordem decrescente de valor da funcio
objetivo. Alternativamente, a aptidao pode ser
normalizada dividindo a Eq.(4.3) pelo fator 1-(1-qg)". O
ordenamento exponencial permite maior pressdo de
selecio do que o ordenamento linear.

Escalonamento Linear

No método escalonamento linear, a aptidao é obtida
pela equacio:

f =ag+b

em que g € o valor da funcio objetivo (ver Figura 3.21).
Os coeficientes a e b sdao determinados, limitando o
numero esperado de filhos dos cromossomos (filhos em
excesso causam perda de diversidade). O escalonamento
linear de Goldberg (1989) transforma as aptidoes de tal
modo que a aptidio média torna-se igual ao valor
médio da funcio objetivo (i.e. f=g), e a aptiddo maxima
igual a C vezes a aptidio média (i.e. fyu =C3).
Tipicamente, o valor de C esta entre 1,2 e 2,0. Quando o
escalonamento gera aptidées negativas, os coeficientes
a e b sdao calculados de outro modo (impondo f., =0).
Os resultados sdo resumidos na Algoritmo 3.3 (o teste
Omin >(CT - gmax)/(C-1), verificando se ocorre aptidao
negativa).

Figura 3.21 - Grafico de escalonamento da aptidao
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Algoritmo 3.3: Caélculo dos coeficientes a e b do
escalonamento linear.

N
g :%z g; Elaborar equacio
i=1
se gmiln >(CO - 9max )/(C-1) entdo /* testa se ocorre aptidao negativa
*/
A-Omx =0
a - (C-D)g/a
b~ 9(Gmax _Cg)/A
senao
A=7~-9pmin
a-g/A
b=-g Omin /A
fim se

retorne ae b

3.4.7 SELECAO POR TORNEIO

Na selecio por torneio, cada cromossomo € selecionado para a
populacio intermedidria do seguinte modo: sido escolhidos
aleatoriamente (com probabilidades iguais) n cromossomos da
populacio e o melhor dentre estes cromossomos ¢
selecionado. O valor n= 2 € usual. A selecio por torneio nao
precisa de escalonamento da aptidao e nem de ordenamento.

Em wuma outra versdo, a selecio por torneio utiliza
probabilidades diferenciadas. Se o torneio envolve dois
cromossomos, o primeiro ganha o torneio com probabilidade g
(onde 0,5 <q <1); e o segundo, com probabilidade I - q. Para
um torneio entre n cromossomos, o primeiro cromossomo
ganha o torneio com probabilidade g, o segundo com
probabilidade q(1-q); o terceiro, com q(l - g)* e assim por
diante... (vale notar que se n = N, em que N é o tamanho da
populacio, tal selecio € equivalente a selecio com

ordenamento exponencial).

Aumentando o numero n de cromossomos do torneio ou a
probabilidade q do primeiro cromossomo vencer, aumenta- se
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a pressao de selecao, isto €, cromossomos com aptiddao acima
da média terao mais chances de serem selecionados.

3.4.8 AMOSTRAGEM ESTOCASTICA UNIVERSAL

O algoritmo Roda da Roleta possui o problema de apresentar
uma grande variancia em relacio ao numero esperado de
filhos dos cromossomos pais. A Amostragem Universal
Estocastica ou SUS (do inglés, Stochastic Universal Sampling)
(Baker, 1987) soluciona este problema de maneira simples e
tao perfeita quanto possivel.

Neste método, a populacio é embaralhada e um grafico do
tipo “torta” é construido com uma fatia associada a cada
cromossomo da populacio. A area das fatias € proporcional a
aptidao do cromossomo que ela representa. Em volta da parte
externa da “torta” sao colocados N ponteiros igualmente
espacados. Por fim, o cromossomo apontado por cada
ponteiro €é selecionado para crossover e mutacio (ver Figura
3.22). Na pratica, os cromossomo selecionados podem ser
alocados em uma populacio intermediaria e entdo a cada dois
cromossomos € aplicado o crossover

Pais selecionados
aabcd

Figura 3.22 - Amostragem Universal Estocastica

3.4.9 OTIMIZACAO MULTIOBJETIVO

Muitos problemas do mundo real envolvem a otimizacio de
mais de uma funcio objetivo. Uma abordagem simples para
tratar de um conjunto de fungoes objetivo f, f.....f , € formar
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uma nova funcido objetivo F, obtida da soma ponderada das
fungdes objetivo, ou seja:

F:ivvifi
=

em que w € um peso (que pode ser usado pelo usuario para
dar mais relevancia a uma funcio do que as outras). A
minimizacao de F minimiza todas as fungoes f. No entanto, as
fungdbes objetivo podem ser conflitantes, no sentido de que
otimizar uma funcio degrada a otimizacdo da outra funcio
(e.g. minimizar custos de um produto e maximizar sua
qualidade tem, em geral, objetivos conflitantes).

Uma melhor abordagem seria usar o conceito de Pareto- 6timo
(Fonseca e Fleming, 1995, 1997) (devido a Vilfredo Pareto, um
dos primeiros a usar tal conceito). Este conceito introduz a
idéia de dominacio e ndo dominacio. Uma solucio x € dita
ndo dominada por uma solucio x, quando ela, em todas as
fungbes, € no minimo tdo boa quanto a solucio x, e em pelo
menos em uma das funcdes, x € melhor que x , ou seja:

(Oi:fi(xa) 2 fi(x2)) E (O:f;(xq)>f;(X2))

A meta do AG € encontrar o conjunto Pareto-6timo (também
denominado de fronteira Pareto- 6timo ), que ¢ o conjunto de
todas as solugoes nao-dominadas do espaco de busca. Seja So
espaco de busca, o conjunto Pareto-6timo P ¢ dado por:

P={x; O0S|X; OS:x; édominadgor X}

Exemplo: Considere um problema com duas fungdes
objetivo, f (x) e f(x), em que todas as solucgies possiveis
sao mostradas na Tabela 3.5. O conjunto Pareto- 6timo €
dado pela solugdes {2,4,8}, uma vez que a solucio x=10
¢ dominada por x=8, e x=12 ¢ dominado por x=4.
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Tabela 3.5 - Duas fungdes objetivo

X S X £,X
2 80 30
4 20 100
8 30 50
10 30 40
12 20 80

Vale notar que o AG retornara ao usuario um conjunto de
solugdes 6timas ao invés de uma unica solucio. A aptidao
pode ser calculada utilizando ordenamento com base na nao-
dominacio de individuos, conforme sugerido pelo seguinte
procedimento: atribui-se a posicio 1 a todos os individuos
nido dominados da populacio. Em seguida, tais individuos de
posicdo 1 sdo removidos, temporariamente, da populacio. Na
que restou, atribui-se a posicdo 2 aos individuos néao
dominados. Em seguida, retira-se temporariamente os
individuos de posicio 2 da populacio. Na restante, repete- se o
procedimento, atribuindo a posicdo 3 aos individuos nao
dominados, e assim por diante até tornar- se vazia.

A otimizacdo com o Pareto- 6timo tem sido usado com nichos,
visando a estabilizar o grande numero de subpopulagies que
surgem no conjunto Pareto-6timo (Horn e Nafpliotis, 1992).

3.4.10 RESTRICOES

Varios problemas de otimizacio do mundo real contém
restricoes. Em geral, um problema de otimizacio restrita pode
ser declarado como segue:

Minimize f(x)

Sujeito a  gi(x) <0
g2(x) <0

Om (X) <0
xOo"
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Uma abordagem para lidar com restrigges em AG ¢€
simplesmente atribuir aptiddo zero aos cromossomos
infactiveis (i.e. aqueles que nao satisfazem as restrigies).
Porém, os cromossomos infactiveis proximos das regioes
factiveis podem conter informagdes importantes para gerar
filhos factiveis. Portanto, ao invés de zerar a aptidao de tais
cromossomos, pode-se apenas penalizar a aptidao. Para isto,
usa-se uma funcio de pénalti @j(x), que define o quao a
solucdio x viola a restricio j. (i.e. o qudo distante o
cromossomo infactivel esta da regiao factivel).

As fungoes de pénalti podem ser definidas como segue:
quando a restricdo j € uma inequacdo, a funcio de pénalti é
dada por:

@ (x) =max(0,gj (x))
Quando a restricio j € uma equacio, a funcio de pénalti é
dada por:

®;(x) =|g; (x)|

Agora o problema de otimizacio mencionado acima torna-se
irrestrito com a soma da antiga funcao objetivo com o termo
de pénalti, isto é:

Minimize h(x) = f(x)+rzT:lq>]2(x)

Sujeito a x0OO"
onde r € a constante de pénalti (serve para controlar o
tamanho da penalidade).

Uma outra abordagem ¢ fazer de cada restricio uma funcio
objetivo diferente e resolver o problema como um problema
de otimizacdo multiobjetivo (Camponogara e Talukdar, 1997).
Mais detalhes sobre restricdes ver (Michalewicz, 1997a, 1997b).

3.4.11 As FUNCOES DE TESTE DE DEJONG

Existem muitas variagdes de AGs, cada uma delas € mais
indicada para um determinado tipo de problema. Para permitir
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comparagdes entre os varios AGs, € importante testa-los sob o
mesmo conjunto de funcdes. A literatura de AGs € repleta
destas funcoes.

Dedong (1975), na sua tese de doutorado, propos e utilizou um

conjunto de funcdes para testar varios AGs. Tal conjunto foi
empregado por muitos pesquisadores e ainda hoje,
frequentemente, wutilizado na literatura para testes e
comparagpes. O conjunto é formado por 5 funcdes simples

com varios tipos de superficies: continua/descontinua,
convexa/nao-convexa, unimodal/multimodal,
deterministica/estocastica e de baixa/alta dimensionalidade. A
Tabela 3.6 apresenta as 5 fungdes propostas.

Tabela 3.6 - Fungdes de teste de Dedong

Nome Funcao Limites Caracteristicas
Unimodal €
3 s
1 zxiz 512<x% <512 quadratlca: .
=1 Com minimo
em f(0,0,0) = 0

Unimodal. E a
funcio classica
de Rosenbrock
em duas
dimensdes.
Com minimo
em

fM,1)=20

F2 1oo(x12 - %, )2 +1-x)f  -2048<x<2048

5 Descontinua
F3 Z inteiro(X; ) -5,12<x<512 Minimo em
=1 f10,0,0,0,0) = 0

Alta
dimensionalida

30 .
4 zixi4 + gaussiana(0,1) 128<x <128 de, estocas:tl.ca
=1 Com minimo
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Extremamente
0002+§; multimodal,
F5 ! =1 J + i(x _ a1 )6 '65,536 < Xj < 65,536 com picos
g7 7 agudos.

Todas estas fun¢bes representam problemas de minimizacio.
Na funcao F3, a funcao inteiro( x) arredonda o valor de x para o
inteiro mais préximo. Na funcio F4, a funcio gaussiana (0,1)
gera um numero aleatério obtido de uma distribuicio normal
com média zero e desvio padrao 1. Na funcio F5, os
coeficientes a sao constantes determinadas pelo usuario
(sugestdo: usar todos as= 10).

3.5 PROBLEMA DO CAIXEIRO VIAJANTE

O objetivo deste item € mostrar como aplicar AGs em
problemas de natureza diferente daqueles anteriormente
descritos (otimizacio de fungdes numericas). Por exemplo,
problemas que dependem da ordem com que agdes ou tarefas
sao executadas. Tais problemas tém sido exaustivamente
estudados na literatura de AGs e tém levado a proposta de
varios operadores genéticos especificos. Para ilustrar seu uso,
estes operadores sao aplicados a um problema conhecido de
otimizacdo combinatéria: o problema do caixeiro viajante
(PCV).

Este problema ¢ NP-Dificil, o que significa que os algoritmos
conhecidos para encontrar sua solucio exata sao intrataveis
pelo computador (i.e. requerem uma quantidade de tempo
computacional que aumenta exponencialmente com o
tamanho do problema). Problemas NP-Dificil tém sido
resolvidos com algoritmos heuristicos (por exemplo,
Algoritmos Genéticos) que ndo garantem achar a solucio
exata, mas que reduzem o tempo de processamento.

O PCV € descrito como segue. Existe uma lista de cidades que
um vendedor precisa visitar, devendo fazer a visita em cada
uma unica vez. Cada par de cidades € ligado por uma estrada.
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O objetivo deste problema ¢ encontrar o caminho mais curto
que o vendedor deve seguir, comecando em uma cidade e
terminando na mesma (tal cidade pode ser qualquer uma da
lista).

A alternativa mais simples para encontrar o caminho mais
curto seria a realizacio de uma busca exaustiva, isto €, a
verificacio de todos os caminhos possiveis. Esta alternativa
funciona quando existem poucas cidades, no entanto, com o
aumento do numero de cidades, esta abordagem torna-se
proibitiva.

Para N cidades, o nimero total de caminhos possiveis € igual a
(N-1)!. O tempo para checar cada caminho € proporcional a N.
Como resultado, o tempo total de busca € proporcional a
Nx(N-1)!= N!. Para uma lista de apenas 30 cidades, a busca
exaustiva implica na verificacio de 30! caminhos (que ¢ um
numero de magnitude astronomica), tornando a busca
impraticavel.

A funcio objetivo natural para este problema é o comprimento
total do caminho (que comeca em uma cidade e retorna a
mesma), que € dado por:

f(x,y)= i\/(xi - Xi+1)2 + (Yi - Yi+1)2

Uma maneira de resolver o PCV via AGs é representar cada
cromossomo por uma lista de cidades.

Por exemplo, considere as cidades representadas pelas letras
AB,.., G na Figura 3.18, com um possivel caminho a ser
seguido pelo vendedor:
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A_>B\A

’ }

Figura 3.18 - Uma possivel rota de viagem para o vendedor do
PCV

Tal caminho seria representado por um cromossomo como:

Cromossomo

A B C D F E G

Vale notar que fazendo permutagbes na lista de cidades,
podem-se obter diferentes caminhos que sao solugdes
potenciais para o PCV. Tém sido propostos varios operadores
genéticos para realizar estas permutagdes. Na secdo, a seguir,
sao relacionados alguns destes operadores.

3.5.1 OPERADORES GENH'ICOS PARA PERMUTACOES

Uma permutacio de m elementos € uma sequiéncia de m
elementos em que nenhum elemento é repetido. Por exemplo,
(A,B,C) e (C,A,B) siao exemplos de duas permutagbes dos
elementos A,B e C. Um grande numero de problemas de
otimizacdo combinatoria pode ter suas solucdes representados
por permutacdes, entre os quais o PCV e problemas de
agendamento. Existem varios operadores genéticos que
realizam permutagdes (Goldberg, 1989) (Syswerda, 1991),
sendo alguns deles descritos a seguir.

Considere um cromossomo como uma lista de elementos, por
exemplo:
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Cromossomo: A B C D F E G

Os operadores de mutacdo para permutagdes sdo
relativamente simples. Na mutagio baseada na posicdo, dois
elementos do cromossomo sdo escolhidos, aleatoriamente, e o
segundo € colocado antes do primeiro. Na mutacio baseada na
ordem, dois elementos do cromossomo sdo escolhidos
aleatoriamente, e suas posi¢des sdo trocadas. A mutagio por
embaralhamento comeca escolhendo aleatoriamente dois
cortes no cromossomo. Depois os elementos na sublista entre
os cortes sdo embaralhados, por exemplo:

Cromossomo : A B |C D F ‘E G
Apds a mutacao : A B ‘F C D ‘E G

Existem varios operadores de crossover para permutacio.
Alguns deles (Goldberg, 1989) (Syswerda, 1991) séo
apresentados a seguir:

e OBX (Order- Based Crossover);

e PBX (Position- Based Crossover);

e PMX (Partially Matched Crossover);
e CX (Cycle Crossover);

e OX (Order Crossover).

Crossover OBX

O crossover OBX comeca selecionando um conjunto de
posicdes aleatoriamente (cada posicdo tem uma
probabilidade igual a 0,5 de ser selecionada). Depois, ¢
imposto aos elementos de pai, nas posicies
selecionadas, o mesmo ordenamento que estes mesmos
elementos apresentam em pai. Em seguida, o novo
ordenamento nas posigoes selecionadas de pai ¢€
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copiado para filho. Os elementos nas posigoes néo
selecionadas de pai sdo copiados sem alteragbes para
filho. O cromossomo fitlho, € obtido através de um
processo similar, por exemplo:

Pai : A B C D F E G
Pai, : Cc E G A D F B
* * *
Filho, : A D C F B E G
Filho, : Cc A G D E F B
Crossover PBX

O crossover PBX também comeca selecionando um
conjunto de posigoes aleatérias. Porém, ao invés de
impor a ordem, impde a posicio. E imposto, nas
posicoes selecionadas, que filho, tenha os mesmos
elementos de pai. Os demais elementos de filho,
provém de pai mantendo o mesmo ordenamento
presente em pai (ja que manter um elemento em mais
de uma posicdo ndo € possivel). Filho, € obtido através
de processo similar. Por exemplo:

Pai : A B C D F E G
Pai, : Cc E G A D F B
* * *
Filho, : B E C A D F G
Filho,: C B E D F G A
Crossover PMX

O crossover PMX inicia com dois pontos de corte
escolhidos aleatoriamente, que definem uma sublista.
Em seguida, este operador realiza trocas no sentido de
pai, para pai, e dep01§ no sentido inverso, 1.sto‘e., de pai,
para pai, para evitar cromossomos invalidos. O
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exemplo seguinte ilustra este procedimento. Considere
os seguintes pais e os dois cortes:

Pai A B |C D F |E G
Pai C E |G A D

5

A primeira troca ocorre no inicio da sublista, no sentido
de pai para pai: C de pai € trocado com G de pai.
Como esta troca gera elementos duplicados, entao ao
mesmo tempo C de pai, € trocado com G de pai.

Pai : A B|G D F |E C
Pai : G E|C A D |F B

Um procedimento similar ocorre na segunda posicao da
sublista: D de pai € trocado com A de pai.
Simultaneamente D de pai, € trocado com A de pai.

1

Pai_: G E

2

Pai : DB‘GAF‘EC

Seguindo o mesmo processo, F de pai € trocado com A
de pai,. Simultaneamente A de pai, € trocado com F de
pai. O resultado final € dado por:

Filho: D B |G F A|E C
Filho,: G E |C D F

Crossover CX

O crossover CX comeca copiando o primeiro elemento
de pai para filho (alternativamente, pode-se comecar
copiando um elemento qualquer da lista):
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Pai, : A B CDTFE G
Pai, : C EGBDTF A
Filho : A

Para evitar a duplicacdo de C no filho, € requerido que C
de pai seja copiado para filho..

Filho : A C

Do mesmo modo, G de pai € copiado para filho :

Filho : A C G

Seguindo o mesmo processo, A de pai deve ser copiado
para filho . Porém, como A ja foi copiado para filho, o
ciclo termina.

Na etapa final, as posigdes que ficaram em branco, sao

obtidas por simples troca de elementos entre pai e pai,
resultando em:

Filho : A E C B D F G
Filho, : C B G D F E A
Crossover OX

O crossover OX inicia com dois cortes escolhidos
aleatoriamente.

Pai : A B |C D F |E G
Pai_: C E

2
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Seu funcionamento é melhor ilustrado interpretando o
cromossomo como um circulo, onde o primeiro e o
ultimo elementos se juntam.

G O
K5 &5

Pi;: AB|C D F|EG Pa,: C E|G B D|F A

Inicialmente, os elementos de pai que correspondem
aos elementos da sublista entre os dois cortes de pai,

T
5
535

Pai : A - |c - F|E -

Em seguida, os situados na sublista de pai que néo
foram deletados sdo movidos no sentido anti-horario
de modo que todos os elementos fiquem juntos a partir
do segundo corte, ou seja:
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GTo
&

Finalmente, os espagos vazios sao substituidos pela
sublista entre os dois cortes de pai, resultando no
fitho

Filho, : ¢ F |G B DI|E A

Por processo similar € obtido filho:
Filho, : G B|C D Fla E

Vale notar que no crossover OX o que conta € a ordem
dos elementos € ndo sua posicdo, sendo valido no caso
do PCV, pois o que importa é somente a ordem das
cidades visitadas.

3.5.2 PROBLEMAS DE PERMUTACAO

Além do PCV, varios problemas de otimizacdo combinatoéria
podem ser resolvidos usando os operadores de permutacio,
pois dependem de alguma forma de permutacio de tarefas ou
acpes. Exemplos de problemas resolvidos wusando tais
operadores sdo o Problema de Agendamento (Syswerda, 1991)
e 0 Problema Coloracio de Grafos (Davis, 1991).
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3.6 FONTES ADICIONAIS DE CONSULTA

Ha varios livros de AG na literatura, desde de classicos como
Goldberg (1989), passando por bons livros texto basicos tais
como Michalewicz (1994), Mitchell (1998), Haupt e Haupt
(1998), até livros avancados, como Biack et al. (1997). Ha
também muitos tutoriais, como por exemplo Beasley et al.
(1993a, 1993b), Whitley (1992) e Janikow e Clair (1995). Na web
um dos sites mais conhecidos € o ENCORE (1998).
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