Capitulo 1

Algoritmos Evolutivos

Yvan Jesus Tupac Valdivia Universidade Catdlica de San Pablo, Peru, ytu-
pacQucsp.pe.

Este capitulo apresenta os conceitos fundamentais da computagao evolutiva
base para a otimizacao, os principios basicos da Computacao Evolutiva sao:
principio com base na natureza e evolucao darwiniana, paradigmas da com-
putacao evolutiva, algoritmos genéticos canonicos, modelos evolutivos para
a otimizacao numérica e modelos evolutivos otimizagao combinatoria.

1.1 Otimizacao e Heuristica

1.1.1 Otimizagao

Um dos principios fundamentais da natureza esta buscando um estado ideal.
Este principio é observado a partir do microcosmo, quando os atomos tentam
formar ligagoes de elétrons de baixa energia [Pauling1960]; ao nivel molecu-
lar é observada durante o congelamento quando moléculas sao convertidos
em corpos solidos para encontrar estruturas cristalinas de energia ideais.
Em ambos os casos, estes processos sao levados a esses estados de minima
energia apenas por leis fisicas. Por outro lado, ha o principio biolégico da
sobrevivéncia do mais apto [Spencer1960] que, juntamente com a evolugao
biolégica, levam uma melhor adaptacao de espécies ao seu meio ambiente.
Neste caso, uma condicao local 6tima é uma espécie que domina todos os
outros ao seu redor. O Homo Sapiens tem alcancado este nivel, dominando
formigas, bactérias, moscas, baratas e todos as classes de criaturas existentes
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em nosso planeta. Ao longo da nossa historia os seres humanos, viemos a
procura da perfeicao em muitos aspectos. Por um lado, queremos alcancar
a maxima bem estar fazendo o menor esforco em um aspecto econdmico,
busca-se maximizar as vendas e rentabilidade com o menor custo possivel.
Entao, podemos dizer que a otimizag¢ao é um aspecto da ciéncia, estendendo-
se até a vida didria [Neumaier2006]. A partir dessas ideias, podemos inferir
que é importante generalizar e compreender que, por tras desses fendmenos
existe um formalismo matematico que estuda toda esta area: otimizacgao glo-
bal, que é um ramo da matematica aplicada e andlise numérica cujo foco
é claro ...Otimizacdo. O objetivo de uma otimizacdo global é encontrar
os melhores elementos possiveis x* de um conjunto X que segue um critério
F=A{f1,f2, -+, [n} Estes critérios sdo expressas como fun¢oes mateméticas
f(x) na area de otimizacdo sao muitas vezes chamados de fungdes objetivo
ou funcoes de custo, os quais sdo definidos a seguir.

Definicao 7.1.1 Fungao objetivo: Uma funcao objetivo f : X — Y, onde
Y C R é uma fungdo matemaética para ser otimizado. A imagem Y da funcao
objetivo é normalmente um subconjunto de nimeros reais, ou seja, (Y C R).
X, dominio da funcao f, se denomina de espaco de problema podendo ser
representado (computacionalmente) por qualquer tipo de elemento, embora
principalmente como listas ou vetores n-dimensionais, etc. Cabe destacar
que as fungodes objetivo nao se limitam a ser expressoes matematicas mas
que podem ser compostas de algoritmos complexos ou equagoes que para
ser calculado precisa de varias simulagdes. Assim, a otimizagdo global deve
compreender toda a técnica, analitica e nao-analitica que pode ser usado para
encontrar os melhores elementos x € X de acordo com a fun¢ao f € F'. Em
suma, a otimizacao é pesquisar e encontrar a solucao ou solugoes 6timas para
um determinado problema, tendo em conta certas restricoes. Como exemplos
podemos citar:

e Aumentar a rentabilidade de um negdcio.
e Reduzir custos, multas ou perda.
e Aumentar a eficacia de um determinado processo.

Para montar um problema qualquer da vida real como um problema de oti-
mizacao, vocé deve identificar as seguintes entidades:

1. O problema: suas caracteristicas, limitacoes e variaveis,

2. As variaveis de decisdo x = z1,--- ,x, do problema, cujos valores in-
fluenciem a solugao,
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A fungdo f(x) que calcula a qualidade da solu¢ao - func¢do objetivo,
Um método, algoritmo ou heuristica de busca de solucoes,

O espago discreto ou continuo X de solugoes validas para o problema,

SERER AN

Os recursos computacionais necessarios para: implementar o processo,
a fungao de avaliacao (ou simulagdo), tratamento de caracteristicas do
problema e selecionar a melhor solugao.

1.1.2 Defini¢goes em Otimizacao

Como mencionado antes, o objetivo do problema de otimizacdo é encontrar as
solucoes 6timas para um dado problema, ou seja, a melhor solugao possivel.
Entao vale a pena definir as caracteristicas que produzem uma solugao étima.

Definicao 7.1.2 Espaco de problema: O espaco de problema para um
problema de otimizac¢ao, denotado por X, é o conjunto contendo todos os
elementos x que poderiam ser a solucao a ser encontrada.

Na maioria das vezes, o espaco X esta sujeito a:

1. Restricoes logicas que indicam elementos z, que pode nao ser solugoes,
como a divisdo por zero ou uma raiz quadrada de um nimero negativo.

2. Restricoes prdticas que nos limitam o espago de problema em questao
de tecnologia. Um exemplo sao os tipos de variavel de ponto flutuante
float ou double que possuem precisao limitada.

Definicao 7.1.3 Candidato a solugao: Um candidato a solucao x é um
elemento valido do conjunto X para um determinado problema de otimizacao.

Definicao 7.1.4 Espaco de Solugoes: O espaco de solucoes S é definido
como a uniao de todas as solugoes de um problema de otimizacao.

x"CSCX (1.1)

Como se mostra na Equacao 1.1, o espago de solugoes contém (que pode ser
igual) o conjunto 6timo global de x*. Podem haver solugoes vélidas x € S
que nao fazem parte de x*, o que geralmente acontece em otimizacao com
restricoes.
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Definicao 7.1.5 Espaco de pesquisa: O espago de pesquisa de um pro-
blema de otimizag¢ao, indicado por G, é o conjunto de todos os elementos
elementos g € G que pode ser processada pelos operadores de pesquisa.
Assim G é uma codificagao de um espago de problema X.

1.1.3 Funcgoes de tnico objetivo

Quando um tnico critério é otimizado f(z), um ideal é um maximo ou
minima, dependendo se vocé estd maximizando ou minimizando. Por exem-
plo, em problemas do mundo real (transformacao), procura geralmente mi-
nimizar vezes, custos ou perdas para um determinado processo. Por outro
lado, tratando-se de negdcios, procura mazimizar a rentabilidade ou o va-
lor econémico. A Figura 1.1 mostra uma funcao f definida num espaco X
bidimensional com elementos de x = (z1,22) € X. Se destaca no grafico o
6timo local e global. Um 6timo global é 6timo em toda conjunto, enquanto
um 6timo local é ideal apenas em um subespaco de X.

Definigao 7.1.6 Maximo local: Seja uma fun¢ao de um alvo f: X — R,
um maximo local é definido X :€ X como um valor de entrada que atenda a
f(x;) > f(x) para todos os x em um bairro de x;.

Se f: X C R” podemos dizer que:

YV, de>0: f(z) < f(x), VeeX, |z -2 <e (1.2)

Definicao 7.1.7 Minimo local: Seja uma funcao de um objetivo f : X —
R, um minimo local é definido z; € X como um valor de entrada que atenda
f(x) < f(z) para todos x em uma vizinhanga de Z;.

Se f: X CR” podemos dizer que

Vz;, de > 0: f(i’l) < f(.il?), Vo € X, ’.Q? - f’l| <€ (13)

Definicao 7.1.8 Otimo local: Seja uma funcdo de um alvo f : X — R,
um 6timo local é definido z; € X como um valor que esta em conformidade
com sendo um maximo local ou um minimo local.
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Figura 1.1: Exemplo de fun¢ao f(z1,x2) com 6timo local e global.

Definicao 7.1.9 Maximo global: Seja uma funcao de um objetivo f :
X — R, em um maximo global ¢ definido X € X como um valor de entrada
que atenda a f(x) > f(z), Ve € X

Definicao 7.1.10 Minimo global: Seja uma funcao de um objetivo f :
X — R, um minimo global é definido x € X como um valor de entrada que
atenda a f(x) < f(z), Vo € X.

Definicdo 7.1.11 Otimo global: Seja uma funcdo de um objetivo f :
X — R, um 6timo global é definido x* € X como um valor de entrada que
atenda para ser um valor maximo ou minimo global.

E comum encontrar em um méximo global ou minimo, inclusive dentro o
dominio de uma func¢ao X unidimensional f : X C R” — R. Um exemplo
desta situagdo é a funcdo coseno cos(z), onde x = {z}, que tem valores
globais méaximos em X quando X = 2i7 e valores minimos globais X quando
X = (2m + 1)m. A solugdo correta seria um conjunto x* de entradas ideais
e sem o minimo ou o maximo isolado. Além disso, o significado de dtima
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depende do problema:
e Em otimizagdo com um objetivo, um maximo ou minimo global.

¢ Em otimizacao multi-objetivo existem varias estratégias para definir a
Otima.

Definicao 7.1.12 Melhor conjunto: O melhor conjunto é definido x*
como o conjunto que contém todos os melhores elementos.

Eles sao geralmente miltiplos e muitas vezes, infinitas melhores solucoes;
mas dadas as limitagoes da computacao, é possivel encontrar um subconjunto
solucdes Otimas finito. Assim, é feita uma distingdo entre o conjunto 6timo
x* ideal e o conjunto X sub-6timo, o qual pode conter uma 6timo global.
Este conjunto X é o que um algoritmo de otimizacao real pode encontrar.
Entao, podemos dizer que um algoritmo de otimizagao tem como tarefa:

1. Encontrar solugoes que sejam o melhor possivel para o problema e,

2. o qual, por sua vez, sao tao diferentes uns dos outros.

1.2 Otimizacao Classica

Em otimizacao classica ou otimizacao numérica visamos encontrar o valor das
variaveis univariadas de uma funcdo de r que maximiza ou minimiza uma
determinada funcao f(x). Este problema de otimizac¢ao genérico é definido
como se segue:

Deixe a funcao

X - R
x = f(x) (1.4)
O problema de otimizacao é encontrar
Y* = max(min){ f(x)} (1.5)
sujeito as seguintes condicoes:
g1(x) <0, i=1,...,p
hi(x) =0, j=1.....n (1.6)
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onde:

X C R™ é o espago do problema que é um subespaco de R™ que contém os
pontos possiveis, ou seja, pontos que satisfazem as restri¢oes questao.

x € X é um ponto no espago de problema definido como x = (z1, xa, ..., x,)
cujos componentes x1, T, ..., T, sao chamados de variaveis de decisao
do problema.

f(x) é a funcao de objetivo, que é o que estd a ser otimizado.

Definicao 7.1.13 Restrigoes de Dominio Definido como os limites
algngbz, VZ:]_,7TL

relacionada com os valores minimos e maximos das variaveis x; permitidos
no espago X.

Definicao 7.1.14 Restricoes de igualdade definidas como o conjunto
de tamanho p
gi(x)=0, Vi=1,...,p

Definicao 7.1.15 Restricoes de desigualdade definida como o conjunto
com tamanho ¢

Convexidade

Definicao 7.1.16 Espago Convexo: O espago de problema X é dito con-
vexo se, para cada elemento x1,Xs € X e todos os a € [0, 1] vale que

flaxi + (1 = a)xg) < af(x1) + (1 — ) f(x2) (1.7)

A interpretacdo da Equacao 1.7 é: X é convexa se dois quaisquer pontos
X1,Xy € X, o segmento de linha que une esses pontos também pertence ao
conjunto. Em outras palavras, se X é convexo pode-se ir a partir de qualquer
ponto de partida para qualquer ponto final em linha reta, sem sair do espaco.
Os conjuntos da Figura 7?7 sao convexos enquanto que os na Figura 77 nao
sao.
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Figura 1.2: Espacos convexos e nao convexos.

O objetivo de qualquer técnica de otimizacgao é encontrar o 6timo global de
qualquer problema. Infelizmente, s6 em casos muito limitados que podemos
garantir a convergéncia para o 6timo global. Por exemplo, para problemas
com espago de pesquisa X convexos, as condi¢oes de Kuhn-Tucker [KuhnTuc-
ker1951] sdo necessérias e suficientes para assegurar a otimizacao, em geral,
de um ponto.

Em problemas de otimizacao nao lineares, estas condi¢bes nao sao suficien-
tes. Portanto, neste caso, qualquer técnica pode ser usada para encontrar
otimos locais sem garantia de convergéncia para o 6timo global. Podemos
apenas garantir esta convergéncia por meio de métodos exaustivos ou que
existe tempo infinito. Uma classe especial de problemas de otimizacao que
sao igualmente muito interesses ¢ o caso em que as variaveis de decisao sao
discretas, isto é, o vetor x consiste de valores x; € N e x é um produto car-
tesiano ou uma permutacao de valores x;. Tais problemas conhecidos como
otimizacao combinatéria e programacao inteira, sao de grande interesse na
area de Ciéncia da Computacdo cujo mais conhecido exemplo é o problema
do Caixeiro Viajante (Travelling Salesman Problem - TSP).

1.2.1 Técnicas de Otimizacao classicas

Existem muitas técnicas muito conhecidas e aplicadas para resolver proble-
mas de otimizacao, desde que cumpram certas caracteristicas especificas, tal
que f(x) é uma funcao linear, ou seja unimodal' ou que as restricoes sao
lineares.

A importancia de se conhecer, a existéncia pelo menos, de uma dessas técnicas
¢é se o problema a ser resolvido é ajustado para as exigéncias que impoem, nao
necessario o uso de heuristica. Por exemplo, se a fun¢ao ¢ linear, o método

ITer um tinico maximo ou minimo é, portanto, ter o 6timo global.
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Simplex sempre continuara a ser a op¢ao mais viavel.

Otimizacao Linear - Método Simplex A idéia basica da otimizacao Li-
near ¢ buscar uma solugao valida para melhorar a fun¢ao objetivo tomando
como solucao inicial valida. O problema de programacao linear é para mini-
mizar o produto interno:

minz = ¢’ X (1.8)
sujeito as seguintes condigoes:
Ax = b
x > 0 (1.9)

onde: A,xn; T(A)=m; beR™eceR”

Dado o conjunto § = {x : Ax = b,x > 0}, qualquer ponto x; € S é
uma combinagao linear convexa de seus pontos finais (ou vértices) mais um
combinacao linear positiva de suas dire¢oes extremas (arestas).

Otimizacao nao linear Para otimizacao nao linear, existem métodos di-
retos, como busca aleatoria e métodos indiretos, tais como método do gradi-
ente conjugado [singiresul996]. Uma das principais limitag¢oes das técnicas
classicas é precisamente o requerer de informagcoes que nem sempre estao
disponiveis. Por exemplo, os métodos de gradiente necessitam que se cal-
cule a primeira derivada da funcao objetivo. Outros métodos, como o de
Newton precisam da segunda derivada. Portanto, se a funcao objetivo nao é
diferenciavel, esses métodos nao podem ser aplicados. Em muitos casos, no
mundo real, ndo hd nem mesmo uma funcao objetivo explicita.

Método Steepest Descend (Descida mais ingreme) Um exemplo cldssico
¢ o método de técnicas de otimizacao de descida ingreme ou descida mais
ingreme, originalmente proposto por Cauchy em 1847. A idéia deste método

é escolher um ponto x; qualquer do espago de pesquisa e se mover ao longo
da direcao da descida mais ingreme (Dire¢ao de V f;). Para encontrar o valor
ideal. Algoritmo 1 descreve este método.
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Algoritmo 1 Algoritmo descida mais ingreme
escolher um ponto x;

i=1

calcule V f;

encontre o sentido s; = =V f; = =V f(x;)
determinar o aumento 6timo A} na direcao s;
calcular x; 11 = x; + \'s; = x; — A\JV/f;
1=1+1

X;41 sera otimo.

Método de Fletcher-Reeves (Gradiente Conjugado) Que foi inicial-
mente proposto por Hestenes & Stiefel em 1952 como uma forma de sistemas
de equagoes lineares derivadas das condic¢oes de resolver de um estacionario
quadratico. Pode ser visto como uma variante do método da mais ingreme
descida, que utiliza o gradiente de uma funcao para encontrar a mais pro-
missora dire¢do. O Algoritmo 2 descreve o método Fletcher-Reeves.

Algoritmo 2 Algoritmo do Gradiente Conjugado

escolher um ponto arbitrario x;

calcular a direcao de busca s; = —=Vf(x;) = =V fi

encontrar X = x; + Ajsy, onde A*; € o passo 6timo na direcao s;

1=2
compute V f; = V f(x;)

12
calcule s; = =V f; + %&-1

calcule x;11 =x; + A\fs; =x;, — X'V f;
calcular A}

calcular o novo ponto x;11 = X; + A’s;
1=1+1

X1 serd otimo.

Existem outras técnicas que constroem solucoes parciais para um problema.
Como exemplos temos a Programacao Dindmica [Programagiao Bellman57] e
método Branch & Bound.

Em conclusao, podemos dizer que, se a fun¢do a ser otimizada se encontra
definida algebricamente, é importante para tentar resolvé-lo usando técnicas
classicas antes de atacar com todas as heuristicas.
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1.2.2 Técnicas de Otimizacao heuristicas

Heuristicas Em otimizacgao Classica é assumido que os problemas devem
cumpri certos requisitos que garantem a convergéncia para o 6timo global.
No entanto, a maioria dos problemas do mundo real nao satisfazem tais
requisitos. Mesmo muitos destes problemas nao podem ser resolvidos uti-
lizando um algoritmo de tempo polinomial determinado utilizando compu-
tadores nisticos (conhecido como problemas NP, NP- Dificil, NP-completos)
nos quais o melhor algoritmo conhecido exige tempo exponencial. De fato, em
muitas aplicacoes praticas, ¢ mesmo possivel dizer que nao ha uma solugao
eficiente.

Quando confrontados com tais grandes espagos de busca como o problema
do caixeiro viajante (Traveling Salesman Problem - TSP), e que também
os algoritmos mais eficiente para a solucao do problema requerem tempo
exponencial, é 6bvio que as técnicas de pesquisa classica e otimizacao sao
insuficientes. Ou seja, é quando nos voltamos para a heuristica.

Definicao 7.1.17 Heuristica: A palavra heuristica é derivada do grego
heuriskein, que significa para encontrar ou descobrir.

O significado do termo tem variado historicamente. Alguns utilizaram o
termo como um anténimo de algoritmico.

E chamado heuristico um processo que pode resolver um problema determi-
nado, mas nao oferece nenhuma garantia de sucesso.

As heuristicas foram uma &area de destaque nas origens da Inteligéncia Ar-
tificial. Hoje, o termo é frequentemente usado como um adjetivo, referindo
qualquer técnica que melhora o desempenho na solu¢ao média de um pro-
blema, mas nao necessariamente melhora o desempenho no pior dos casos
[Stuart2002]. Uma defini¢do mais precisa e adequada é fornecida por [Ree-
ves1993].

“A heuristica é uma técnica que procura boas solugoes (ou
seja, quase ideal) a um custo computacional razoavel, mas sem
garantia de 6timabilidade ou viabilidade do mesmo. Em alguns
casos, pode determinar o quao perto a solucao ideal é particular-
mente viavel.”

Definicao 7.1.18 Metaheuristicas: Uma Metaheuristica é um método
que é aplicado para resolver problemas genéricos. Ele combina as funcoes
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objetivas ou heuristicas, de uma forma eficiente e abstrata que normalmente
nao dependem da estrutura do problema.

Exemplos de técnicas heuristicas e metaheuristicas aplicadas para problema
de otimizacao sao os seguintes:

Busca Tabu A busca Tabu (Pesquisa Tabu) [GloverLagunal998] é real-
mente uma metaheuristicas, porque é um procedimento que deve ser anexado
a outras técnicas, ja que ele nao funciona por si s6. A busca tabu usa uma
memoria para orientar a busca, de modo que algumas solugoes recentes exa-
minadas sdo armazenadas e levadas como tabu (proibido), quando for tomar
decisoes sobre o proximo ponto de pesquisa. A busca tabu é deterministica,
mas vocé pode adicionar elementos probabilisticos.

Simulated Annealing Baseia-se no arrefecimento de cristais [ Kirkpa-
trick1983 ]. O algoritmo requer uma temperatura inicial e uma fungao de
variacao da temperatura. Tal fungdo variacao é crucial para o bom desem-
penho do algoritmo e sua definicao é, portanto, extremamente importante.
Este é um algoritmo de busca local probabilistica.

Seu principio é baseado no uso do algoritmo de Metropolis que, usando a
Simulagdo de Monte Carlo calcula a mudanca de energia que ocorre durante
o arrefecimento de um sistema fisico.

Definicao 7.1.19 Algoritmo de Metropolis: Ele gera uma perturbagao
e a mudanca de energia é calculada, se ela diminui, o novo estado é aceito,
caso contrario, a aceitacao deve ser objeto de um sorteio com a probabilidade
da Equacao 1.10:

OFE

P(OE) = ¢~ % (1.10)

Algoritmo 3 representa o processo de Simulated Annealing.
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Algoritmo 3 Algoritmo Simulated Annealing (f)
Entrada: f: a fungao objetivo a minimizar-se.
Dado: k,,4;: Nimero maximo iteragoes.
Dado: e¢,,ax: Energia maxima.

Dado: x,,.,, 0 novo elemento criado.

Dado: z¢ o melhor elemento conhecido.
Saida: x o melhor elemento encontrado.

X 4 X, € < F(T), Xpest < X, Cpest < €

k=0, k< knaz, €> €maz-

encontrar z,,, = vizinho(z)

enew < E(Xpew)

P(e, enew, T (k/kmaz) > U(t)

X ¢ Xpew

e < enew

Cnew < Chest
Xpest < Xnpews Chest < Enew

kE=k+1

Hill Climbing (Subida de encosta) O algoritmo de subir a colina ou
encosta [Stuart2002] ¢ uma técnica simples de busca e otimizagao local apli-
cado a uma funcao f de um tunico objetivo em um espago de problema X.
Por iteragoes a partir de um ponto inicial x = xg, que geralmente é a melhor
solucao conhecida para o problema, se obtém um novo descendente X,,.,, na
vizinhanca de x. Se o novo individuo X,,.,, ¢ melhor do que o antecessor x, ele
o substitui e assim por diante. Este algoritmo nao volta atras ou transporta
qualquer registro histérico (embora estes e outros anexos sao suscetiveis de
serem incorporado). E importante ressaltar que, o hill Climbing visa maxi-
mizar ou minimizar a fun¢ao f(x), onde x é discretizado, ou x € X C NP.
Pode-se dizer que a subida de montanha é uma maneira simples de pesquisa
para na do gradiente, assim vocé pode facilmente ser pego em um 6timo
local. O algoritmo 4 representa o Hill Climbing
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Algoritmo 4 Algoritmo hill Climbing (f)
f: a funcao objetivo de minimizar,

n: numero de iteragoes.

Dado: x,,., 0 novo elemento criado.
Dado: x3 0 melhor elemento conhecido.
Saida: x4 elemento encontrado.

1 =0, x =X

Avalie f(x).

Encontre um X,,.,, = vizinho(x).

Avalie X,,eq

f(Xnew) > f(X)

X = Xpew

t=1+1,1>n

1.3 Nocoes basicas de Algoritmo Evolutivo

1.3.1 Algoritmos evolutivos

Definigao 7.2.1 Algoritmos evolutivos (EA) Sao algoritmos metaheuristicos
com base em uma populac¢ao de individuos que empregam mecanismos bi-
ologicamente inspirados como mutacao, recombinacao, a selecdo natural e
sobrevivéncia do mais apto para ir ajustando de forma iterativa ou refinando

um conjunto de solugoes.

Uma vantagem de algoritmos evolutivos sobre outros métodos de otimizagao
é a sua caracteristica de caixa preta, ou seja, tém pouco conhecimento e
poucos pressupostos sobre a fun¢ao objetivo a ser otimizada. Mesmo a de-
finicao da funcao objetivo exige menos conhecimento da estrutura espago que
o problema de modelar uma heuristica viavel para o problema. Além disso,
algoritmos evolutivos tém uma qualidade de resposta consistente a varios
tipos de problemas.

Assim, quando se trata de Computac¢ao Evolutiva e Algoritmos Evolutivos,
devemos entender que hd um conjunto de técnicas e metodologias que os
compoem, todos com inspiragao biolégica na evolucao Neo-Darwinista.
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1.3.2 Conceitos utilizados em Computacao Evolutiva

Apo6s a definicao 7.2.1, varios conceitos devem ser bem entendidos ja que eles
sdo comumente usados em Computacao Evolutiva, descrito abaixo.

Definicao 7.2.2 Individuo E uma proposta de solucao na populac¢ao, sem
qualquer alteracao. Aqui denominada como X.

Definicao 7.2.3 Cromossomo Refere-se a uma estrutura de dados con-
tendo uma série de pardmetros de projeto (ou genes). Esta estrutura se pode
armazenar computacionalmente de varias maneiras: cadeias de bits, array
de numeros inteiros ou numeros reais. Neste trabalho um cromossomo ¢
denotado como g.

Definicao 7.2.4 Gene Essa é uma subsecao de um cromossomo que ge-
ralmente codifica o valor de um dos parametros do problema, o gene que
codifica o i-ésimo parametro ¢ indicado por g;.

Definicao 7.2.5 Populagao Esse é o conjunto de cromossomos que serao
tratados no processo evolutivo. Uma populagao é denotado como X.

Definicao 7.2.6 Geracao E uma iteracao consiste em calcular a medida de
adequacao de todos os individuos de uma populagao X existente em seguida,
obter a préxima populacao a partir de um processo de operagoes de selecao
genética e reprodugdo. Para uma geragao t sua populacao é de X;.

Definicao 7.2.7 Gendtipo Ea codificacao usada no cromossomo, para
os parametros do problema a ser resolvido. Por exemplo, temos: binarios,
ternarios, inteiros, reais, o conjunto de valores possiveis genétipo torna-se o
espaco de busca G.

Definicao 7.2.8 Fenétipo E o resultado da descodificacdo de um cromos-
somo, ou seja, os valores obtidos passam da representacao genética g € G
(Fenétipo) ao problema de espago x € X.
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Definicao 7.2.9 Funcao de avaliacado Que ¢ a medida de qualidade do
individuo no ambiente. Por exemplo, com f(x) = z? sendo a funcao de
avaliagdo e g — x; = {x} = 9, entdo, a avaliacao do individuo é f(9) = 81.

Definicao 7.2.10 Aptidao E uma transformacao g aplicada a funcao ava-
liacdo f(x) para medir a possibilidade de um individuo x; € X tem de se
reproduzir quando a sele¢ao € aplicada. Em muitos casos, a funcao de aptidao
coincide com a funcdo de avaliacdo, ou seja, g(f(x)) = f(x). Note que uma
avaliagao individual f(xy) ndo depende da avaliagdo de outros individuos da
populacao f(x;) € X, j # k, mas aptidao ¢g de um individuo k é definida
com respeito aos outros membros da populacao.

Definicao 7.2.11 Alelo Que ¢é cada valor possivel que um gene podera
adquirir. Estas dependem do espago de busca definido para o genétipo G e
dependendo da codificacao utilizada. Se a codificagdo binaria é utilizado, em
seguida, o espaco de busca G = B' alelos permitindo a; € {0, 1}.

Definicao 7.2.12 Operador de Reproducao E qualquer mecanismo que
influencia a forma como a informacao genética é transferida de pais para
criangas. Esses operadores possuem duas categorias conhecidas:

e Operadores de cruzamento (sexual)
e Operadores de Mutagao (assexuada)

Além disso, em alguns outros modelos mais genéricos sao usados outros ope-
radores, tais como:

e Operadores Panmiticos (um pai que se reproduz com multiplos parcei-
ros)

e Operadores usando 3 ou mais pais.

Definicao 7.2.13 Elitismo O elitismo é um mecanismo adicional nos al-
goritmos evolutivos, que garante que o mais apto cromossomo Xp.ss € Xy
é transferida para a préoxima geragao X;,; sem depender da sele¢do ou re-
producao.

Xpest € Xt — XtJrl (111)
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Elitismo garante que a melhor adequagao de uma populacao (individuo Xpes €
X}) nunca sera pior do que uma geragao t para a proxima t+ 1. Nao é sufici-
ente para encontrar o 6timo global, mas foi demonstrada ser uma condi¢ao ne-
cessaria para assegurar a convergéncia para o 6timo de um algoritmo genético
[Rudolph1994].

Principio baseado na Natureza Um algoritmo evolutivo é uma abs-
tracao de processos e principios estabelecidos instituidos pelo Darwinismo e
Neo-Darwinismo junto ao principio goal-driven (Impulsionada por objetivos)
[ Hauw1996 |. Vocé também pode dizer que o espago de busca G é uma abs-
tragado do conjunto de possiveis cadeias de DNA da natureza, jogando cada
elemento g € G o papel de gendtipos naturais.

Assim, pode-se ver o espa¢o G como um genoma e os elementos g € G como
gendtipos.

Da mesma forma qualquer coisa viva que sendo uma instancia de seu genotipo
formada durante a embriogénese, um candidato a solugao (ou fenétipo x no
espago de problema X é também uma instancia de seu genotipo foi obtido por
uma fungao de mapeamento 7y : g — x (também conhecida como codificac¢ao),
e sua aptidao é calculada de acordo com as funcoes objetivo que estao sujeitas
a otimizacao e dirigem a evolugao para um objetivo especifico (goal-driven).

Ciclo basico de um algoritmo evolutivo Um processo evolutivo, em
geral, pode ser simulado computacionalmente usando os seguintes mecanis-
mos:

1. Uma forma de codificar as solu¢oes x em estruturas g que é reproduzido
formando uma populacao Gy inicial gerada aleatoriamente.

2. O mapeamento de aptidao h(-) dependente de x e sua avaliagdo f(x)
3. Um mecanismo de selecao com base na aptidao.

4. Operagoes que atuam sobre os individuos codificados g; € G para os
reproduzir.

Estes mecanismos sdao uma ordem de marcha tal como mostrado na Figura
1.5.
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Evaluacion Asignar Aptitud
Calcular las funciones A partir de los valores de
objetivo de los de funcién objetivo de
candidatos los candid;

Poblacion Inicial
Crear una poblacion
inicial de individuos
aleatorios

Seleccion
Escoger los mejores
individuos para su
reproduccién

Reproduccion
Crear nuevos individuos
usando mutacion y
recombinacion

Figura 1.3: O ciclo basico de um algoritmo evolutivo.

1.3.3 Paradigmas da Computacao Evolutiva

Apesar de nao ser facil distinguir as diferencas entre os diferentes tipos de
algoritmos evolutivos atualmente, pode-se distinguir trés principais paradig-
mas da computacao evolutiva [ Back1997 |

e Programacao Evolutiva
e cstratégias evolutivas
e Algoritmos Genéticos

Além disso, ha dois paradigmas: Learning Classifier Systems e Programagao
Genética, que sao bastante préoximos de Algoritmos Genéticos e Programacao
Evolutiva respectivamente. Cada um destes paradigmas originados de forma
independente e com motivagoes muito diferentes. A Figura 1.4 ilustra uma
classificacao dos principais paradigmas que conformam com a familia de al-
goritmos evolutivos.

Em seguida, se analisam rapidamente os principais paradigmas e mais a
diante todos os detalhes de Algoritmos Genéticos.

Programacao Evolutiva E uma concep¢ao inicial da evolugao simulada
destinada a resolver problemas, especialmente a predi¢ao [ Fogel65 |. A
técnica, chamada Programacao Evolutiva | Fogell966 | foi basicamente fa-
zer a evolucao de automatos de estados finitos, que foram expostos a uma
série de simbolos de entrada (a atmosfera), na esperanca de que em algum
momento sejam capazes de prever futuras sequéncias de simbolos que rece-
beriam. Fogel usou uma funcdo recompensa indicando o quao bom foi um
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Programacién Genética

Programacion
Evolutiva

Algoritmos Genéticos

Learning Classifier
Systems

Estrategias Evolutivas
Evolucién
Diferencial

Algoritmos Evolutivos

Figura 1.4: Familia de Algoritmos Evolutivos.

certo autémato para prever um simbolo, e usou um operador de mutacgao
para fazer mudancgas em transicoes e estados do autémato que tenderiam a
torna-los mais adequados para sequéncias de simbolos preditos.

Essa técnica nao considera a utilizacao de um operador de recombinagao
sexual porque procura modelar o processo evolutivo ao nivel da espécie e nao
no nivel dos individuos.

Programacao evolutiva foi originalmente aplicada a problemas de previsao,
controle automaético, identificacdo de sistemas e teoria dos jogos, entre outros.
Provavelmente a programacao evolutiva foi a primeira técnica com base em
evolucao aplicada aos problemas de predicao, além de ser a primeira a usar
codifica¢ao de comprimento varidvel (o nimero de estados nos autématos po-
dem variar apds a conclusao de uma mutagao), além de ser uma das primeiras
tentativas de simular a co-evolugao.

Na programacao evolutiva inteligéncia é vista como um comportamento adap-
tativo [ Fogel1966 |, onde é dada mais importancia as liga¢oes de compor-
tamento entre pais e filhos, em vez de operadores especificos. O algoritmo
bésico de programacao evolutiva é como se segue:
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Algoritmo 5 Algoritmo béasico da programacao evolutiva
t = 0 gerar uma populacao inicial X,

CFin = falso mutar X;

avaliar X,

selecionar elementos de X;

t=t+1

Assim, a programacgao evolutiva é uma abstracdo da evolucdo a nivel de
espécies, onde todo mundo é uma espécie e por isso nao sdo necessarios
operadores de recombinac¢ao, como espécies diferentes nao podem se cruzar.
A selecao estd usando probabilistica (por exemplo, torneio estocéstico).

Estratégias evolutivas As estratégias evolutivas foram desenvolvidos em |
Rechenberg73 | como uma otimizagao heuristica baseada na idéia de adaptagao
e evolugao, com a intencao inicial de resolucao de problemas hidrodinamicos
de alta complexidade. Estes problemas consistiam de experimentagao em
um tunel de vento para optimizar a forma de um tubo curvo, minimizar a
resisténcia encontrada entre uma placa de ligacao e otimizar a estrutura de
um bocal intermitente de duas fases.

A descrigao analitica desses problemas era impossivel e, claro, suas solugoes
usando métodos tradicionais, tais como gradiente também eram. Este Ingo
Rechenberg impelido a desenvolver um método de configuragoes aleatorias
discretas inspirados no mecanismo de mutacao que existe na natureza. Os
resultados destas experiéncias sao apresentados pela primeira vez no Instituto
Hidrodindmica da Universidade | Fogel98 |.

Nos dois primeiros casos (o tubo e placa), Rechenberg prosseguiu com mu-
dancas aleatérias em determinadas posi¢oes das articulagdes e no terceiro
problema passou a trocar, adicionar ou remover segmentos de bico. Sabendo
que na natureza pequenas mutagoes ocorrem com maior frequéncia que gran-
des, Rechenberg decidiu fazer essas mudancas com base em uma distribuicao
binomial com uma varidancia fixada. O mecanismo bésico destes primeiros
experimentos era criar uma mutacao, ajustar as juntas e segmentos de bicos
de acordo com elas, levar a analise correspondente e determinar o quao bom
era a solucao. Se isso era melhor do que o seu predecessor, entdo passou a
ser utilizado como uma base para o proximo experimento. Assim, nenhuma
informagao foi exigida, no montante de melhorias ou deterioracoes que foram
feitas. Esta técnica tao simples deu lugar a inesperadamente bons resultados
para os trés problemas em questao.
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Caracteristicas As estratégias evolutivas tém as seguintes caracteristicas:

1. Os candidatos a solugao sao vetores x € X C R", x = (1, ...,x,) para
eles nao se aplicam qualquer codificacao, ou seja, G = X. Assim o
espago de solugao é definido como X C R™. Isto significa que tanto o
espago de busca, como o problema do espaco sao expressos computaci-
onalmente com varidveis de niimeros reais (ponto flutuante).

2. A mutacao e selecao sao os principais operadores sendo menos usual o
cruzamento.

3. A mutacao é explorar os elementos z; do vetor x e ir substituindo-os
por um nimero obtido a partir de uma distribui¢do normal N (z;, 0?).
Isto significa que o item é mutado usando uma distribui¢do normal
multivariada N(x, ).

4. Existe um critério para atualizar o valor de o? usando autoadaptagao.

Algoritmo (1+ 1)-EE A versao original do (1 + 1)-EE, usava apenas um
pai e filho. O filho competiu com o pai, e o melhor permaneceu na geragao,
esse tipo de estratégia de selecao é determinista e com caracteristica extinta,
j& que os piores individuos tém probabilidade zero de sele¢ao e simplesmente
desaparecem.

A mutagao no modelo (1 + 1)-EE para a geragdo t é obtida aplicando a
seguinte equacao:

Xt+1 = X —|— N(O, E) (112)

onde N(0,Y) é uma varidvel aleatéria que segue uma distribuicao de Gauss
multivariada com média p = 0 e matriz de covariancia o.

¥ é a matriz de covariancia com elementos o;0; = 0,Vi # j , ou seja, a matriz
de covariancia ¢ diagonal, isso significa que sao usadas distribui¢oes normais
independentes para a mutacao de cada componente z; de x. O algoritmo 6
ilustra a estratégia (1 + 1)-EE.
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Algoritmo 6 Algoritmo (1 + 1)-EE
k,m,t=0,ps,=0

inicializa x; = (x1,...,z,)
Aleatoriamente avalia f(x;) t < m
mutar X; . = x; + N(0,;)

avaliar x; ;s x; = melhor(x;_pue, X¢)

Xt = Xt—mut
ps=ps+1,t=1t+1,¢t mod k=0
¥/C se ps/k <1/5
Y =1 ey se ps/k>1/5

PN se ps/k=1/5
ps =0, Xy = X4

O préprio Rechemberg estendeu a estratégia inicial, introduzindo o conceito
de populagao na estratégia denominada (u+ 1)-EE, onde existem p anteces-
sores e um unico filho, que pode substituir o pior dos ancestrais da populacao
(selec@o extintiva).

Estratégias (u+ A\)-EE / (u, \)-EE  Mais tarde, Schwefel [ Schwefel77 ]
propos ter prole multipla estabelecendo estratégias (u + A)-EE e (i, \)-EE,
cuja diferenca é a metodologia de selecao:

e Em (u+\)-EE se juntam os conjuntos de p antepassados e de A descen-
dentes em um conjunto de tamanho p + A e os pu melhores individuos
sobrevivem

e Em (u, \)-EE, apenas os p melhores descendentes sobrevivem, isto forga
que A > .

Convergéncia de estratégias evolutivas Rechemberg fez uma regra
para ajustar o valor do desvio padrao o durante o processo evolutivo, de
modo que o processo mantenha a convergéncia para o 6timo. Esta regra é
conhecida como a regra do sucesso 1/5 que é descrita como:

A proporgao de mutagoes bem sucedidas (que melhoram a solucdo) e o total
de mutagoes deve ser 1/5. Se for maior, entdo o desvio padrao aumenta, se
for menor, entao ele deve ser diminuido.

De uma maneira mais elegante:
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o_n/C se ps<1/5
O = 4 CO4_p se ps > 1/5 (1.13)
Ot se ps=1/5

onde n é a dimensao do problema, t é a geracao atual, p, é a frequéncia
relativa de mutagoes de sucesso contadas por um certo intervalo de geracgoes e
varridas de mutagoes (10n, por exemplo) e, ¢ é uma constante de atualizagao,
o valor mais tipico é ¢ = 0, 817.

Mecanismo de auto-adaptagao Nas estratégias evolutivas além de evo-
luir variaveis do problema, também evoluem parametros técnicos, neste caso,
os desvios-padrao o;. Aos antecessores selecionados para operar aplica-se o
seguinte:

o; = O_ie(T/N(O,l)+TNi(0,1)) 1.14

onde 7 e 7/ sd30 constantes que sdo uma funcgao de n.

Note que as estratégias evolutivas simulam o processo evolutivo a nivel de
um individuo permitindo operadores de recombinac¢ao, cuja quantidade de
antecessores a recombinar é parametrizado por p, além disso, a recombinagao
pode ser:

Sexual, em que o operador atua sobre dois individuos selecionados aleato-
riamente.

Panmitica, ou seja, um individuo ¢ selecionado z; e varios outros individuos
x;, I =1,...m. O individuo x; recombina com cada um dos vetores x;

para obter cada componente x; do vetor descendente x’.

Além disso, o processo de sele¢ao utilizado é deterministico.
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1.4 Algoritmo Genético classico

1.4.1 Introducao

Os algoritmos genéticos - originalmente chamados planos reprodutivos Genéticos
- foram desenvolvidos por John H. Holland no inicio da década 1.960 [ Hol-
land62 ; Holland62a | os interessados em estudar os processos légicos que
ocorreram na adaptacgao, inspirados por estudos feitos naquela época com
automatos celulares [ Schiff2007 | e redes neurais | Haykin1998 | notaram
que o uso de regras simples podem levar a um comportamento de visua-
lizacao flexivel, a possibilidade de estudar a evolucao de sistemas complexos.
Holland percebeu que para estudar a adaptacao foi necessario considerar os
seguintes principios:

—_

a adaptacao ocorre num ambiente,
a adaptacao é um processo de uma populacao,

o comportamento individual pode ser representado como programas,

> W N

o comportamento futuro pode ser gerado por variacoes aleatorias nos
programas,

5. a saida dos programas tem relacdo entre elas se suas respectivas estru-
turas também tém relacao.

Assim, Holland conseguiu ver o processo de adapta¢do como um mecanismo
em que os programas de uma populacao estao melhorando e interagem de
acordo com um ambiente que determina a sua qualidade. A combinacao
de variagoes aleatorias com um processo de selecao com base na qualidade
dos programas de meio ambiente, deve levar a um sistema adaptativo ge-
ral. E este sistema que Holland chamou de Plano de Genética Reprodutiva |
Holland1975 ].

Embora algoritmos genéticos foram concebidos no ambito da adaptacao,
parte de Machine Learning, atualmente sao massivamente utilizados como
ferramenta de otimizagao [ Eiben2003 |.

1.4.2 Definicao de Algoritmos Genéticos

Algoritmos genéticos, tais como técnicas de Inteligéncia Artificial sao algorit-
mos de execugao de métodos estocasticos de busca de um modelo de alguns
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fendmenos naturais que sdo: a hereditariedade e o principio darwiniano da
sobrevivéncia do mais apto. A metafora que estd por tras de algoritmos
genéticos é a evolugao natural. Na evolucdo em nivel de espécie, o problema
que cada espécie enfrenta consiste em buscar adaptagoes que sao benéficas
para o ambiente que ¢ complicado e mutavel. Este conhecimento adquirido
por cada uma das espécies, é construido sobre a estrutura dos cromosso-
mos dos seus membros. O algoritmo genético trabalha em uma populagao
de solugbes e enfatiza a importancia de cruzamentos sexuais (Operador) em
mutacao (Operador Secunddrio) e usa selecdo probabilistica com base na
aptidao de solucgoes, ao contrario de outros paradigmas de programacao evo-
lutiva, como formacao evolutiva e estratégias evolutivas.

1.4.3 Componentes de um Algoritmo Genético

[ Michalewicz1996 | afirma que, a fim de aplicar o algoritmo genético se requer
0s seguintes cinco componentes basicos:

1. Uma representacao das possiveis solugoes para o problema, de natureza
genotipica, ¢ chamada cromossomo.

2. Uma forma de criar uma populacao inicial de possiveis solugoes, a que
se refere de inicializacao, que, tipicamente, é baseado num processo
aleatorio.

3. Uma funcao objetivo que reproduz o ambiente, qualificando as solugoes
de acordo com sua aptidao, é chamada fun¢ao de avaliacao.

4. Operadores genéticos que alteram a composi¢ao dos genomas selecio-
nados produzindo descendentes por geragoes.

5. Configuragdes, isto é, os valores para os diferentes parametros que
usam o algoritmo genético (tamanho da populagdo, a probabilidade
de aplicagao de cruzamento, mutacao, o nimero maximo de geragoes,
etc.)

1.4.4 Algoritmo Genético Canénico

Também chamado de algoritmo genético tradicional, foi introduzido por |
Goldberg89 | e sao usados individuos compostos por sequéncias de niimeros
binarios b; € 0,1 de fixo comprimento [ que codificam todas as variaveis em
questao. Neste modelo de algoritmo genético se nota claramente o conceito
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de gendtipo que sao cada uma das cadeias binarias b; que codificam uma
respectiva solugao ou fendtipo x;. Embora uma codificacao de fendtipo a
gen6tipo v~ : x — g ndo estd limitada a representagdo bindria {0, 1}, esta
codificagdo é mais semelhante aos cromossomas bioldgicos, que é a que |
Holland1975 | concebeu e implementou.

Na Tabela 1.4.4 um modelo individual tipico usado no algoritmo canonico
de Holland consiste em uma sequéncia binaria b;.

b, [0 1[0 0] 1[1] -~ [0]1[0]1]1]0]

b1 b2 b bj b1 bo

Tabela 1.1: Cadeia binaria com comprimento 1.

Uma sequéncia binaria ¢ chamada de um cromossomo. Cada posicao da
cadeia é chamada gene e o valor dentro desta posi¢ao (que pode ser um valor
{0,1}) é chamado alelo.

Procedimento Elemental O pseudocddigo para um algoritmo de bésico
¢é o seguinte:

Algoritmo 7 Método do Algoritmo Genético
t=0

inicializa populacao de genétipos Gy
decodificar e avaliar as estruturas de G,
Crim = false

t=t+1

escolha G; de G;_;

operar (G; Formando G;

avaliar Gy

onde G; é a populacdo de cromossomos na geracao t, t é o iterador de
geragoes, G é o conjunto de individuos selecionados para reproduzir (que
sofrerdo cruzamento ou mutac@o), cyi, ¢ uma condicdo de finalizacdo do
algoritmo.

Para a avaliacdo de um genétipo g; € G; é necessaria a decodificacao de seus
fenétipos v; : g; — x; para que possamos aplicar a func¢ao de avaliacao f(x;).
Apos a condicao de término o algoritmo satisfeito deve parar de iterar, e o
individuo com a melhor aptidao x;.s encontrado até agora sera considerado
a solucao obtida pelo algoritmo genético. Este critério final é tipicamente
um ntmero maximo de geracoes [t ou o cumprimento de um teste de
convergéncia aplicado a populagao Xj.
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A Figura 1.5 ilustra este ciclo populacao inicial, que inclui a sele¢ao, re-
produgao (cruzamento e mutacdo) e avaliacgao.

Individuo genotipo fitness

e [ SR S | soina
X) 010010 324 rogenitores
X3 010110 484
X4 000001 1

f (o)

@‘ o
NGl

Nueva poblacion Reproduccion

de descendientes  (FFTHRY Mutacion (111 000

Figura 1.5: Ciclo principal de un Algoritmo Genético.

Representacdo Binaria Como ja mencionado, um algoritmo genético
canonico usa cadeias de ntimeros binarios com comprimento [ como cromos-
somos que codificam as variaveis de decisao, ilustradas na Figura 1.5.

Definicao 7.3.1 (Cadeias Binarias) A cadeia binaria é definida utili-
zando um alfabeto binario B = {0, 1} e uma cadeia binaria de comprimento
| ocupa um espaco B' = B x ... x B = {0,1}. Dada uma funciao f(z) para
ser otimizada, onde x = {z1,--- ,xz,}, Cada uma das varidveis z; pode ser
codificada em uma cadeia binaria de comprimento [; definido pelo usuario.
A codificagao de todas as varidveis é obtida pela concatenacao das n cadeias
comprimento [; de modo a formar uma tnica grande cadeia de comprimento
=11+ --+1,. Sabe-se que uma cadeia bindria de comprimento [ pode co-
dificar para um total de 2! pontos de busca, isso significa que o comprimento
[; para uma variavel x; depende da precisao desejada para esta variavel. A
Equagao 1.18 ilustra uma tipica codificagdo de n varidveis x = (x1,- -+, x,)
em uma cadeia binaria.
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1 Z; Tn

— ——— —
100...1 ... 010...0 ... 110...0 (1.16)
! l !
1 7 n
onde a varidavel x = (z1,...,2;,...,2,) é codificado por uma concatenagiao

de cadeias binarias de comprimento | = [y +--- 4+ 1l; + ... + [,,. Este tipo
de codificacdo permite um algoritmo genético possa ser aplicada em uma
variedade de problemas, uma vez que o mecanismo genético age na evolucao
das cadeias binarias de acordo com o valor de fitness derivado da fungao de
avaliagdo f(x) sem se preocupar com a natureza das varidveis x. Note que o
nimero real de possiveis valores das variaveis e de seus dominios sao trata-
dos pela codificacao. Com esta opcao é possivel que o mesmo esquema seja
aplicado em vérios problemas sem muitas alteragoes [ Deb2000 |. A decodi-
ficacao usada para extrair os valores das varidveis de uma cadeia binaria vai
comegar fazendo o seguinte:

1. Dada a sequéncia bindria b = {by,..., b} € B se extrai a subcadeia
b, € BY correspondente & variavel ;.

2. aplica a decodificacdo v : B! — X, onde X é definido de acordo a
natureza das variaveis do problema.

Codificagdo de varidveis reais em binarias Dada uma funcao f(x),
onde x € X C R", a ser otimizada, é necessario codificar cadeias binarias
obedecendo as seguintes propriedades:

e Cada vetor x = (z1,...,x,) € X deve ser codificado por uma unica
palavra binaria de comprimento [. Isso significa que vocé deve definir
uma funcao de codificacao v~ tal que

71X = B (1.17)

e Cada varidvel z; tem o seu préprio dominio (left;, right;) definido tal
que satisfaz z; € (left;, right,),Vi = (1,...,n). Se deve definir uma
funcdo de codificacdo v; ' para a varidvel z; como:

vt s (left, right,) € R — B (1.18)

e Se limitamos precisao de cada varidvel de x; para p; digitos decimais o
espaco BY deve ser capaz de codificar pelo menos (right; — left;) x 107
valores para a variavel x;, como se mostra na Figura 1.6.
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(right; — left;) x 107

diferentes soluciones

dominio

dexilIIIIIIIIIIIIIIIII_IIII|

left; Precision — ﬁ / right;

Figura 1.6: Numero de possiveis valores para x;.

e Dadas estas exigéncias de precisao, ¢ possivel encontrar o valor de com-
primento [; de bits que as satisfacam para a variavel x;. Este valor [; é
definido pela Equacgao 1.21:

2li > (right; — left;) x 107 (1.19)
l; > log,(right; — left;) + p; log,(10)

onde [; € N e que representa um nimero de bits, de que ird ser definido
pelo valor natural imediatamente maior do que o valor calculado como:

l; = ceil[log,(right; — left;) + p; log,(10)] (1.20)

Essa regra é aplicada porque a condi¢cao de precisao indica que, ao
menos se satisfaca a precisao de digitos decimais especificada.

e Para encontrar o tamanho [ nos caracteres binarios cromossomicas que
codifique todas as varidveis x = {x1,...,z,}, basta adicionar todos os
[; encontrados: >, ;.

e I verdade que, para um dado valor left; < z; < right; codificado em
bindrio, a sequéncia binaria b,y = (00...0) representa o valor left; e
a cadeia bindria bg,, = (11...1) representa o valor right;.

e A decodificacdo de real a binario 7; para uma variavel z; é definida
como:

v; : BY — (left;, right;) C R (1.21)
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Decimal Binario Gray

0 000 000
1 001 001
2 010 011
3 011 010
4 100 110
) 101 111
6 110 101
7 111 100

Tabela 1.2: Cadeias bindarias e coédigo de cadeia de Gray.

e é para converter a cadeia binaria b, para decimal e encaixa-la no
intervalo de dominio (left;, right,) de acordo com a Equagao 1.24:

l;—1 .
=y ht, — left;
Ti(real) = loft; + (Z QJaj) A (1.22)

l;i—1
=0 2"

Note que para esta codificacao, presume-se que a granularidade do espaco de
busca para a variavel z; é uniforme e igual a 2%1 Se esta hipétese nao for cum-
prida, ou seja, a granularidade nao é uniforme, como ocorre nos niimeros de
ponto flutuante +1.ddd . .. x b¥, a funcio de codificacdo-descodificacao pode
ser ajustada de forma apropriada utilizando uma transformacao. No entanto,
para problemas reais de busca e otimizacao podem nao existir padroes de-
finidos de granularidade tornando mais complicado tanto como funcao de
descodificacao quanto de codificacao.

Ha casos em que algumas variaveis tomam valores negativos e positivos. Se
o dominio destas varidveis é simétrico, ou seja, z; € (—u;, l;) pode ser usado
uma codificacdo de representacdo com base de inteiros “complemento de 2”
onde o bit mais significativo refere-se ao sinal.

Vantagens e desvantagens A representacao bindria é simples e facil de
usar, nos da bons resultados e facilita a a¢ao dos operadores genéticos, sendo
capaz de descodificar reais ou inteiros; mas nem sempre é o mais adequado
e tem dois problemas.

Risco por distancia de Hamming Se define distancia de Hamming
como o numero de bits diferentes entre duas palavras binarias. Quando é
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empregado codificacao binaria com base em LSB e MSB, em muitos casos
acontece que a distancia em bits entre dois valores binarios nao tem corres-
pondéncia com a distancia entre os valores numéricos codificados em binérios,
isso pode ser observado na Tabela 1.4.4 nos valores 3 e 4. Uma opcao que
pode mitigar este problema é o uso de codificagdo Gray descrita abaixo.

O cédigo de Gray é usada para obter palavras binarias B = {0, 1} uti-
lizando uma metodologia diferente para a codificacdo e descodificacao, tal
como descrito no seguintes fases:

1. Dada uma cadeia convencional b = {by,..., b} € B!, é convertido em
codigo gray a = {ay,...,q} € B! utilizando uma codificagdo y~1 :
B! — IB%lgmy expressa na Equagao 1.27

b; set1 =1

a; =14 - (1.23)
b,_1 @b, caso contrario

onde @ é o operador de adicdo mddulo 2. A principal vantagem da

presente codificagdo é precisamente que para inteiros adjacentes, a

distancia de Hamming das cadeias binarias resultantes é 1.

2. A decodificagio de um binario para Cédigo Gray a = {aj,...,a} € B!
para converté-lo em cadeia binaria é aplicar a expressao

bi=Pa;, Vi={1,....1} (1.24)
j=1

em seguida, é possivel aplicar a decodificacdo 7; : B% — X que é ne-
cessaria.

A codificagao completa tem a seguinte sequéncia:

71X —- B - B (1.25)

gray

v:B =B =X (1.26)

gray

O aumento da dimensionalidade do problema Este efeito ocorre por-
que o comprimento [ da cadeia binaria resultante ¢ muito maior do que a
dimensao n dos valores reais originais para precisao de k bits especificado. O
exemplo a seguir ilustra este efeito para uma codificacio v~ : R" — B
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Exemplo 7.1 Deixe a fungdo f(x1,22) com espago de problema X C R?
definido por dominios (leftq, right,) = (lefty, right,) = (0,5). E claro que a
dimensao original do problema é n = 2

e Se vocé quer encontrar a codificacdo v : R? — B! para os dominios do
problema e considerando uma precisao de k = 5 digitos decimais.

e A aplicacao da metodologia da Secao 7.3.4 se obtém cadeias de longi-
tude 1 = I, = 19, e o comprimento total da cadeia de bits é [; +1, = 38
bits binarios.

e Portanto, a codificacao resultante é y~! : R? — B3,

Inicializagdo da Populagao Seja X{xz;}!", uma populacao de m individuos
e dimensao n, isto é, com n variaveis x = (x1,...,2,). A inicializacdo da po-
pulacao inicial X ¢é realizada para cada individuo x; € Xy, ¢ = 1,...,m con-
forme a Equagao 1.31, colocando valores aleatérios em cada uma das varidveis
x1,%9,...,2T,. Claramente, essa inicializacao deve respeitar os dominios de
cada variavel z;, Vj = (1,...,n).

zj € (left;, right;) — x; = left; + (right; — left;)U(?) (1.27)

onde U(t) é um valor aleatério com distribuigao uniforme (0, 1). Nota-se que
se a realizacao de U(t) = 0, o valor inicializado coincide com o left;, e se
realizando U(t) = 1, o valor inicializado corresponde a right;.

Codificacdo de inicializacdo v : R" — B' Se vocé estiver usando um
mapeamento v~ ! : R" — B!, cada varidvel z; serd codificada por cadeias
b € BY com valores b; € {0,1}. A inicializacio pode ser feita diretamente
gerando bits aleatérios 0 ou 1 e colocando-os em cada alelo b; da cadeia b
sendo inicializado, sem preocupagoes com os dominios pois, a precisao foi de-
terminada pela aplicacao Equagao 1.22 e dominios sao definidos e garantidos
tanto codificacdo y~! : R® — B! quanto na decodificacdo ~ : B! — R"™ como
ja foi visto na Equacgao 1.2/.

Exemplo 7.2 Deixe a funcao Fg, aplicada a duas varidveis, Fg(x1,z2) que
¢ uma funcao tipica cheia de maximos locais e minimos, o que torna dificil
encontrar o 6timo global z* que é bem conhecido e localizado em f(z*) =
£(0,0) =1,00. A Equacao 1.32 representa a funcao Fj.
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seny/x? + 23)? — 0,5
F6(LU1,Q32) = 0,5 — ( ! 2)2 3 (128)
(1,0 + 0,001 (z% + x3))?

Esta equacdo tem duas varidveis x;, 1o € X C R? e nao se restringe a valores
a priori para x; ou xy. Para este exemplo, se encaixa x1,xy nos seguintes
dominios:

1 € (—100, 100)
5 € (—100, 100)

Na Figura 1.7se exibe parte dessa fungao, para os intervalos z; € (—10,10), 25 €
(—10,10), onde os multiplos maximos e minimos sao observados que sao
caracteristicos da fun¢do fs. Observe que o ponto z* = (0,0) e o valor
f£(0,0) = 1,0 é o maximo global, tal como indicado na figura.

Definindo o cromossomo Suponha que vocé quer codificar o individuo
usando cadeias binarias, isso nos obriga a pensar em uma codifica¢ao do tipo
71X — B, onde B é 0 espaco de cadeias bindrias de comprimento [ inteiro
representando individuos. Se uma precisao de 4 a 5 casas decimais é definido
para cada variavel x;, aplicando a Equacao 1.22, se calcula o nimero [; € N
de bits binarios para cada x; do seguinte modo:

log, ((100 — (—100) x 10%) < I; < logy((100 — (—100) x 10°)
log,(2 x 10%) < I; <logy(2 x 107)
< I <24,25

o~

Temos que [; pode assumir os valores 21, 22, 23, 24, que ¢ selecionado [; = 22.
Portanto, o cromossomo bindrio que codifica x = (x1,22) tem um compri-
mento total Iy + lo = 44 bits. A inicializacdo da populagao inicial consiste
simplesmente no preenchimento de valores {0, 1} aleatérios para cada cro-
mossomo codificado b; € BY.

1.4.5 Funcao de avaliacao

A funcao de avaliacdo é o elo entre o algoritmo genético e o problema em
questao. Pode ser definida como o resultado da aplicacdo no problema a ser
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Méximo global
Fs(0,0) =1
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Figura 1.7: Visualiza¢ao da funcao Fg.

otimizado, os valores x = {z1,...,2,} propostos em um individuo. Dado o
individuo x;, sua fun¢ao de avaliacao é denotada como f(x;).

Aptidao A partir da funcdo de avaliagao, a aptidao a é definida pelo valor
numérico que é atribuido a cada individuo (fendtipo) x; indicando o quéo
bom é em relagao a outros individuos da populacao X para a solu¢ao, como
na Equacao 1.33.

a(f(z;),X) = aptidao de x; (1.29)

Observe que, para muitos casos, a aptidao é a prépria funcao de avaliagao,
isto significa que a(f(z;), X f(z;) que geralmente pode criar confusido entre
os dois. Por isso, deve ficar claro que a funcao avaliacao depende apenas do
individuo x; e do problema de otimizacao, enquanto que a aptidao de um
mesmo individuo deve depender dela e do resto de individuos da populacao
X em relagao ao problema de otimizacao.

Exemplo 7.3 Assumindo a utilizagdo de uma codificagdo/decodificagao de
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bindrio para inteiro v : B'? — Z? com cadeias bindrias de comprimento [; +
ly = 6+ 6 para fenétipo (21, x2) e uma fungao de aptidao igual a f(xq1,x2) =
7?2 + 22, temos que

f(0100115,010110,) = 19* + 22 = 845 (1.30)

Nao ha qualquer limitacdo sobre a complexidade da funcao de avaliacao,
pode ser tao simples como a equagao polinomial do exemplo 7.3, ou ser tao
complexa exigindo a execucao de varios médulos de simulacao para avaliar
os valores das variaveis especificadas no individuo. A Figura 1.8 ilustra o
quao sério é o processo de avaliacao para o problema fg.

Genotipo 01110101 1]1]10]1]10]1]1]0
e X1 »le X2 »|

Decodificacién y:B1?2 — R?

Fenotipo X = (x1,x)

2
Funcién de (sin \/x7 +x%) —0.5

evaluacion | f(x) = f(x;,x2) = 0.5 —
(1.040.001 (2 +x2))°

Figura 1.8: Cromossoma e funcao de avaliacao.
O objetivo desta fase é obter, a partir de uma populagao X; na geracao t,
um vetor de aptidoes A; que vai ser usado na seguinte etapa do processo
evolutivo: a selecao.

1.4.6 Estratégias de Selecao

Uma vez criada uma populacao inicial de m individuos Xy = {x;}*, e
calculada aptidao de cada um de seus individuos x; armazenada no vetor



36 CAPITULO 1. ALGORITMOS EVOLUTIVOS

de aptidoes A;, os individuos sdo selecionados para serem reproduzidas.
Esta sele¢do é geralmente baseada na capacidade de cada individuo para
a(f(x;),X;) o que representa atualmente uma probabilidade de selegao de
cada individuo x; com respeito a outros individuos na populagao. A sele¢ao
normalmente envolve um sorteio usando probabilidade, que o caracteriza
como um processo probabilistico.

As técnicas de selecao utilizados em algoritmos genéticos podem ser classifi-
cados em 2 grupos:

e Selecao proporcional

e Selecao por torneio

Selecao Proporcional Que sao algumas das estratégias para a selecao
originalmente propostas por Holland [ Holland1975 | cuja caracteristica é que
os individuos sao selecionados de acordo com a sua contribuicao de aptidao
com respeito ao total de aptidao da populacao. Dentro deste grupo, temos
as seguintes estratégias

e Selecao por Roleta

e Resto Estocastico,

e Deterministic Sampling.
e Universal Estocéastico

Além disso, existem outras técnicas sendo proporcionais, implementam os
seguintes adiantamentos

e Escalonamento-o
e Usando hierarquias

e Selecao de Boltzmann

Selecao por Roleta Entre todas as estratégias de selecao, a mais utilizada
por sua simplicidade e facilidade de compreensao é a selecao de roleta. Seu
principio de funcionamento baseia-se na formagao de um vetor de aptidoes
acumuladas onde cada individuo tras o seu peso. Um sorteio é entao reali-
zado gerando uma posicao entre 0 e o valor acumulado total e se seleciona
o individuo que, doou a parte em que o ponto é encontrado. Desta forma,
individuos cuja contribui¢ao para a aptidao foi maior, terao mais chance de
serem selecionados. O algoritmo é descrito no procedimento abaixo:
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Algoritmo 8 Selegao por Roleta
Xt; At

calcular By = {b1,...,bn}

j=20

gerar u; = b,,U(0, 1)

uj & [, 2j4]

j=Jj+1

selecionar z; € X,

onde: A; é o vetor de aptidoes de X; e BB, com componentes {by,...,b,} é o
vetor de aptidoes acumuladas de X,

individuo 7  fenétipo a; € Ay b; € By | a;/bn (%)
X1 11010110 254 254 24,49%

Xo 10100111 47 301 4,53%

X3 00110110 457 758 44,07%

X4 01110010 194 952 18,71%

X5 11110010 85 1037 8,20%
Total 1037 100, 00%

Tabela 1.3: Exemplo de roleta habilidades de aplicacao

que ¢ calculada como se segue:

by, € o valor acumulado total de aptidao, U(0,1) é um gerador de nimeros
aleatorios entre 0 e 1.

Uma vez que um individuo z; e a sua aptidao a(z;, X;), sua probabilidade
de selegao px, para o modelos de selecao por roleta sera:

a(x;, Xy¢)

Px; = —— 1.32

X ZZ’L:l ar ( )

Na Tabela 1.4.6 um conjunto de tais valores é mostrado para um algoritmo
genético com cromossomos binarios.

Cuja roleta resultante para aplicar o algoritmo de selecao é ilustrado pela
Figura 1.9
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M x1
M x2
i X3
M x4

M x5

Figura 1.9: Exemplo de roleta para as pessoas e habilidades Tabela 1.4.6.

Anailise da selecao por Roleta A roleta tem algumas deficiéncias des-
critas a seguir:

e A sua complexidade computacional ¢ O(n?). O algoritmo ¢ ineficiente
quando o tamanho m da populagdo cresce.

’

e E sujeito a erro de amostragem, isto é, o valor esperado Fg[x;] de
sele¢do, que depende da aptidao relativa (ou probabilidade) de sele¢ao
de um individuo, nem sempre cumpre, podendo haver diferencas gran-
des. Isto é visualizado na possibilidade de que o pior individuo pode
ser escolhido repetidamente.

e Voceé pode usar busca binaria em vez de busca linear, que exige memoria
adicional e uma primeira varredura com a complexidade O(n). Com
isso, a complexidade total da roleta se torna O(nlogn).

Resto Estocastico E uma alternativa que visa obter uma melhor apro-
ximagao dos valores esperados de sele¢ao e os individuos F[x;] definido pela
Equacao 1.37

CL(f(Xi), Xt)

) (1.33)

E{x;]=m

onde: a(+) é a aptidao do individuo x;, b,, é aptidao acumulada da populagao
e m o numero de elementos na populacao.

O que se faz é:
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1. Atribuir de forma deterministica a contagem dos valores esperados, é
deixar a parte inteira de e; = m(a;/b,,) em seguida,

2. Usando um esquema probabilistico e proporcional, preencha os in-
dividuos remanescentes por arredondamento decimal usando a parte
restante.

O esquema de completamento de individuos desaparecidos tem duas varian-
tes:

Sem substituicao onde todo excesso é usado para um sorteio que deter-
mina se um individuo ¢ selecionado ou nao.

Com substituicao onde o excedente é usado para dimensionar uma roleta
e se usa esta técnica para a selegao.

A Tabela 1.4.6 ilustra um exemplo de utilizacdo do resto estocastico.

Individuo ¢ fenétipo a; € A, e, int(e;) e;—int(e;)

X, 110100 220 123 1 0,23
Xy 011010 140 0,78 0 0,78
X3 111001 315 1,76 1 0,76
X, 001101 42 023 0 0,23

Total 717 4,00 2

Tabela 1.4: Exemplo de Resto Estocastico

Essa metodologia permite reduzir questoes de amostragem global da roleta,
embora possa também causar convergéncia prematura devido a pressao mais
elevada seletiva.

Selecao do Torneio A selecao do torneio ou Tournament Selection foi pro-
posta em [ Wetzel1983 | sua idéia béasica é selecionar individuos comparando
diretamente suas aptidoes como descreve o algoritmo 9:

Algoritmo 9 Selecao por Torneio

Xy, Ay

baguncar X,

escolher k individuos

comparar os k individuos na sua capacidade a(-)
selecionar o individuo com melhor aptidao

onde k geralmente tem o valor de k = 2.
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A selecao torneio é bastante simples e é determinista porque os individuos
menos aptos nunca serdao selecionados (caracteristica extintiva).

Para compensar este efeito, uma versao do torneio probabilistico cuja dife-
renca principal surge quando se escolhe o vencedor. Em vez de selecionar o
individuo mais apto, um sorteio é feito U(t) < p , onde U(t) é um gerador de
ntimeros aleatérios entre [0,1) e 0,5 < p < 1. Se o resultado for cumprido,
ele seleciona o elemento mais adequado, caso contrario, selecione o menos
apto. O valor p permanece fixo durante o processo evolutivo. Esta variante
probabilistica reduz a pressao seletiva eliminando a caracterizagao extintiva,
porque as vezes os elementos menos aptos poderiam ganhar o torneio e serem
selecionados.

Anilise do Torneio
e A versao determinista garante que o melhor individuo seja selecionado

e Cada competicao requer selecao aleatéria de k individuos, o que é um
valor constante, de modo que vocé pode dizer que a sua complexidade

¢ O(1).

e sd0 necessarios m competéncias para conseguir selecionar uma nova
populacao completa para uma geracao. Por isso, a complexidade desse
algoritmo é O(m).

e A técnica é eficiente e facil de implementar.

e Nao ha necessidade de subir a funcao de aptidao, sao feitas comparagoes
diretamente.

e Na versao determinista, vocé pode introduzir uma pressao seletiva forte,
uma vez que os individuos menos aptos nao tem nenhuma chance de
sobrevivéncia.

e A pressao de selecao é ajustavel através da variagdo do tamanho £ dos
individuos que competem.

— Para £ = 1, a selecao é equivalente a um passeio aleatorio sem
pressao seletivo

— Para k = m, a selecao é completamente determinista sempre es-
colhendo o melhor elemento da populacao

Para 2 < k < 5, é considerado uma sele¢ao suave

— Para k£ > 10 ¢ considerada uma selecao dura.
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1.4.7 Operadores Genéticos

Os operadores sao os mecanismos que manipulam o gendtipo g e tém in-
fluéncia sobre como a informacao genética é transmitida de pais para filhos.
Os principais operadores recaem nas seguintes categorias:

Cruzamentos: (oucrossover) que sao dois novos individuos a partir da troca
de pecas ou de recombinacao de informagoes dois individuos seleciona-
dos para operar (em sentido amplo, o nimero de ancestrais poderia
ser maior do que dois) neste tipo de operador a transmissao de carac-
teristicas hereditarias ocorre. Os tipos de cruzamentos mais conhecidos
sao o ponto de um ponto, cruzamento de dois pontos e cruzamento uni-
forme.

Mutagoes: a formagdo de um novo individuo a partir de alteragoes nos
genes de um individuo selecionado.

Cruzamento de um ponto Neste operador, a partir de um par de genétipos
selecionados g, e gy e selecionando um corte de aleatério, gerar dois descen-
dentes g} e g, trocando algumas de suas informagoes como mostrado na
Figura 1.10

Antes del cruce Después del cruce

g (Oof1[Of[Of[Of1([Of1 g |11t ]1f1}{r]of1

g |[1{1]1f{1]1fo]1|{1] & |of1]oflo]joto]|1]1

Punto de corte

Figura 1.10: Cruzamento de um ponto.

Cruzanento de dois pontos Neste caso, dois pontos de corte sao usados.
E obtido um segmento cromossémico dos pais g; e gy para ser trocado como
ilustrado na Figura 1.11.

Cruzamento Uniforme Dado os cromossomos selecionados g; e gy este
operador varre suas respectivas estruturas usando um sorteio U(¢); para de-
terminar qual gene g;, ou go, dos pais contribuird para formar os genes da
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Antes del cruce Después del cruce

g, [ol1to]ofof1fo|1| g |o|lt¥1|1]|1i1]0]1

g (1|11 |1[1t0]1]1 g, |1[1{0]0]|0}f0O(|[1]1

Intervalo de corte

Figura 1.11: Cruzamento de dois pontos.

descendéncia g] e g, como mostrado na Equagao 1.38 e ilustrada na Figura
1.12.

i 2, = - (1.34)
g2, caso contrario g2, caso contrario

J = {gli se U(t); <0,5 , {gli se U(t); > 0,5
1, =

Mutacao Os operadores de mutagao genética selecionam um gene g; € g
e o alteram por outro valor. Sendo de um individuo com genétipo binério,
um gene seria um bit e o seu valor de alteragao ¢ 1 para 0 ou vice-versa.

Antes del cruce Después del cruce

g |of1T]O|JOfO]1[O]1 gl |of1f1]Oo]1]OfO]1

g (1|11 frjofr]1| g [t]1|[Oo]1|O]1[1]1
Y SR S S

Sorteos usando U;(r)
Figura 1.12: Crossover uniforme.
O operador de mutagao pode sofrer algumas variagoes para selecionar e al-

terar o bit como descrito:

e Opcao 1: Aplicar o sorteio a todos os genes no cromossomo com pro-
babilidade de mutacao p,, e para cada gene selecionado, coloque um
valor aleatério.
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g |ojojofojof1f[Of1

Figura 1.13: Mutagao de um bit.

e Opcao 2: Aplicar sorteio e colocar o bit complementar no gene sorteado.

e Opcao 3: Escolha aleatoriamente um tinico gene no cromossomo e mute
seu conteudo através de um valor aleatorio.

O Dilema Ezploiting-Exploring Na maioria dos sistemas de aprendi-
zagem existe uma necessidade de construir sobre o conhecimento existente
(exploiting) e também olhar para novos conhecimentos (ezploring), que sao
caracteristicas ou comportamentos que, a priori, parecem contraditorias, ca-
racterizando um dilema ou paradoxo. Em geral, qualquer algoritmo evolu-
tivo, nao é estranho a esta situacao.

Em um modelo evolutivo, o exploiting se parece com o aproveitamento de
informagoes que a populagao atual X; tem sobre o espag¢o de problema X e
em determinar os locais mais promissores e interessantes para visitar, ou seja,
sacar o jogo para as informagoes que temos sobre a populacao atual. Além
disso, o exploring é exibido na necessidade de atingir as regides no espaco
X nunca antes visitados para ver se aparece qualquer uma nova informagcao
promissora, que é o salto para o desconhecido. Este recurso também da-lhe
a op¢ao de nao ficar preso em 6timos locais. Neste sentido operadores de
crossover fornecem recursos exploiting e operadores de mutacgao fornecem a
caracteristica exploring.

Crossover — Exploiting
Mutacao — Exploring

Uma consequéncia deste efeito, é a necessidade de ajustamento das proba-
bilidades cruzamento e mutagao durante o ajuste de um algoritmo evolutivo
a procura de um melhor desempenho na resolucao de um determinado pro-
blema de pesquisa ou otimizacgao.
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1.4.8 Ajustes da aptidao

Quando o calculo de aptidao é feito, podemos encontrar dois problemas ex-
tremos:

Pouca pressao seletiva: o que acontece quando as habilidades, produto
da avaliagao dos cromossomos possuem valores numéricos semelhantes,
fazendo qualquer algoritmo de selecao ineficiente. Nesta situacao, o
processo evolutivo tem um comportamento muito préximo ao de sele¢ao
aleatoria.

Superindividuo: quando ha um ou alguns individuos da populagao com ele-
vada aptidao um em relagao a outros individuos da populagao. Neste
caso, 0 processo de selecao para selecionar tendera para somente es-
ses individuos se reproduzir, portanto, estes irao invadir populagoes
sucessivas que causam perda de diversidade genética e convergéncia
prematura.

Para evitar esses dois efeitos indesejados, vocé pode fazer ajustes competéncias
da populagao, tais como:

e Aptidao = Avaliacao
o Windowing
e Padronizacgao linear

como descrito abaixo

Aptidao = Avaliacao E o caso mais simples, em que nao ha necessidade
de ajustes na fungdo de avaliagdo f(x;) para se ter aptidao, ou seja, nao
se deseja um problema de superindividuo em competicao proxima. E utili-
zar a definicdo da equacao de aptidao 29 igualando a propria avaliacao do
individuo:

a(x;, X¢) = f(xi) (1.35)

Windowing Quando ocorre o problema de concorréncia devido a individuos
terem avaliacbes muito semelhantes, é necessario o ajuste da aptidao utili-
zando a seguinte expressao:

a(f(x:),Xs) = f(xi) = fonin(Xi) + @min (1.36)
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onde fin(X;) é a avaliagdo minima encontrada na popula¢ao, @i, (opcional)
¢ uma capacidade minima para garantir a reprodu¢ao de cromossomos menos
aptos.

Normalizacao linear Eo tipo de ajustamento utilizado em algoritmos
genéticos, que procura mitigar o efeito de superindividuos e de individuos
com proxima competicao, manutendo um equilibrio de pressao seletiva, tal
como descrito na continuagao.

Seja uma populacdo X; com m individuos ordenada pelas avaliagoes JF;.
Por uma normalizacao linear, habilidades sao ajustadas a partir de um valor
minimo v,,;, para um valor maximo v,,,, com passos fixados, como mostrado
no algoritmo 10.

Algoritmo 10 Normalizacao Linear
Xt7 Fta Umins Umaz
ordenar X; decrescente de acordo F;

1=0i1< M
criar Ay = {a;}7*; usando: a; = Vppp + mes—tmin(j — 1)
t=1+1

onde F; é o vetor de avaliacoes da populagao Xy, v,,:, € 0 valor minimo de
aptidao padronizada.

Umaz € 0 valor maximo de aptidao normalizada, a; é a aptidao normalizada
linearmente para o individuo x; da populacao X; ordenada.

Significativamente, a pressao seletiva é diretamente relacionada com |v,,q, —

Umin ’ .

Exemplo 7.4 Seja uma populagio X = {x;}%_, cujas avaliagoes f(x;) sdo
especificadas na segunda coluna da Tabela 1.4.8.

x; f (Xz) a; a;

(Umin, Vmaz) = (10,60)  (Vmin, Umaz) = (1, 101)
xXg 200 60 101
X5 9 50 81
X4 8 40 61
X3 7 30 41
Xo 4 20 21
X1 1 10 1

Tabela 1.5: Exemplo de Normaliza¢ao linear
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Evaluacién y aptitud normalizada (lineal)
200 T \

150 | b

0 1 1 1 1

X X X .. X X
! 2 3 Individuos 3 6

Figura 1.14: Exemplo de Normalizacao linear.

Olhando a Tabela 1.4.8, e a Figura 1.1/, note que xg € um superindividuo com
uma avaliacdo f(xg) = 200 é muito elevada em relagao a outros individuos.
Deve também ser notado que existe uma estreita competicao entre o individuo
X3, X4 € X5 cujos valores de avaliacao sao muito proximos.

Através da aplicacdo da normalizacao linear, os efeitos indesejaveis destes
dois casos sao atenuados, e a pressao seletiva pode ser definida pela diferenca
entre Umin € Umaz-

Para além da normalizacao linear, podem ser aplicados outros padroes a ap-
tidao dos individuos, tais como o ajuste geométrico, exponencial, logaritmica,
etc.

1.4.9 Ajustes da Selecao

Uma questao a se observar é chamada conflito de geracoes e refere-se aos
elementos de transicao da populagao X; para a populacao X;;.
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O algoritmo genético convencional considera ao fazer a selegcdo, toda uma
populacdo nova é obtida que posteriormente se operarda (cruzamentos) e
mutagoes. Isso caracteriza um comportamento extintivo em alguns casos,
nao pode ser muito benéfica, pois poderia, eventualmente, ter individuos
valiosos perdidos. Para resolver esta situacao sao usadas duas estratégias.

Elitismo Consiste em armazenar uma cépia do melhor individuo da po-
pulacdo X € X; para colocar na populagao X;,; depois de fazer todo
processo de evolugao (selegao, reprodugao, avaliagdo). Esta estratégia reduz
o efeito aleatorio do processo evolutivo e também garante que através das
geragoes, o melhor individuo em x;.; € Xy sempre sera igual ou melhor do
que o melhor individuo x,.s; € X; preservando os melhores individuos para
continuar jogando.

Steady-state Neste caso, ndo é uma substituicao total dos individuos na
populacao X; para gerar a populacao X;,;. A metodologia de realizagao
estado estaciondrio (Steady-State) é aquele com nos mostra o algoritmo 11.

Algoritmo 11 Steady-state

selecionar k£ < m individuos de X,

operar esses k individuos (cruzamento, mutagao)
remover os k piores elementos da X,

obter X;,; inserindo os n individuos gerados

onde k ¢é a fracao de individuos a ser substituido, k < m, k = GAP x m.
A Figura 1.15 ilustra a operagao de estado estacionario.

Além disso, vocé pode fazer a substituicao parcial da populagao e excluir in-
dividuos repetidos: O estado estacionédrio sem repetidos. Com esta estratégia
pode-se obter as seguintes vantagens:

e Evitar repeticoes sdo mais frequentes em populagoes com steady-state
que sao mais estaticas.

e busca mais eficiente em paralelismo, como se garantem diferentes ele-
mentos (diversidade).

Neste caso, cada individuo repetido é tratado das seguintes maneiras

1. Substituido por um novo, gerado aleatoriamente (verificando nao ser
repetido) ou
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X16 99 99 121

x5 | 95 95 99

x14 | 81 81 95

X13 76 76 88

xp2 | 67 67 81

X11 58 58 76

X10 44 44 67

X09 42 42 58

X08 36 36 58

xo7 | 22 22 44

X06 20 38 38 42

X05 19 6 6 38

xoa | 17 121 121 36

xp3 | 10 88 88 22

xp2 | 8 58 58 17

xo1 |5 17 17 6
Poblaciéon X; y k nuevos reemplazar los Poblacion X; 11y
evaluaciones f(x;) individuos k peores evaluaciones f(x;)

Figura 1.15: Procesimento Steady-State.

2. Operar o individuo (cruzamento ou mutagao) até que o resultado é um
individuo diferente

Ha um aumento do custo computacional devido a verificacao de individuos
repetidos.

Medidas de controle Uma forma de visualizar o comportamento de um
algoritmo evolutivo é ver como as pessoas se comportam durante a execugao
do processo evolutivo, ou seja, para as geracoes até que sejam dadas a con-
clusdo de desempenho. O mais comum é a obtencao de curvas de desempenho
das execugoes de um algoritmo. Os seguintes tipos de curva sao conhecidos:

e Curva on-line
e Curva off-line

e Curva best-so-far

Curva on-line Uma curva on-line permite rapida obten¢ao de boas solugoes
e da convergéncia dos individuos na populagao. Dado um experimento que
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comecou com uma populacao inicial Xy, um ponto da correspondente curva
on-line para a geracao t é dado por:

von(t) = = > f(X4) (1.37)

1 t
t+1:3
onde f(X;) é a média das avaliacoes de todos os individuos z; € X,, na
geracao t. A partir da Equacao 7?7 pode-se inferir que um ponto da curva
online representa a média de todos os individuos que foram avaliados para
terminar a geragao de t.

Curva off-line A curva off-line de exibicdo permite a obtencao de boas
solucdes, sem se importar com o tempo necessario para encontra-los. Como
experiéncia, para a geracao t o valor do ponto na curva off-line é dado por:

Uoff(t) = L zt: f(Xbest)(t) (138)

t+ 15

onde f(Xpest)(t) é a melhor avaliacdo do elemento de geracao t. A partir da
Equagao 7?7 pode-se inferir que a curva off-line traca a média os melhores
elementos desde a geracao 0 até a geracao t.

Curva best-so-far FE a curva mais basica em que todo o valor do ponto
da geragdo t é simplesmente o valor X,es(t), sem calculo de médias, como
expressa na Equacao 77.

Ubest(t) = f(xbest)(t) (139)

onde f(Xpest)(t) ¢ a melhor avaliagdo do elemento de geragao t. Como um
algoritmo genético é essencialmente um processo estocastico de pesquisa, €
necessario realizar muitas execugoes do mesmo problema com os mesmos
parametros para uma visao comportamental mais real da populacao para as
geragoes. Entao, é comum realizar muitas execucoes e calcular cada uma das
curvas off-line, on-line, e a curva de elementos best-so-far, assim em seguida,
mostrar as curvas caminhos com metade dos pontos nas geracoes 0, ..., 7.

A Figura 1.16ilustra um exemplo de curvas best-so-far, off-line e on-line para
a implementacdao de um algoritmo evolutivo com 200 geragoes.
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Optimizacién de localizacién y niimero de pozos
Curvas de monitoreo

1,500

1,400

1,300

1,200}

1,100
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900}
800

700

600

500-]
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Iteraciones

— Curva online
— Curva off-line

— Curva best-so-far

Figura 1.16: Exemplo de curvas best-so-far, off-line e online.




