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RESUMO

Algoritmos Genéticos sdo inspirados no principio
Darwiniano da evolugdo das espécies e na genética
[1]. Sao algoritmos probabilisticos que fornecem
um mecanismo de busca paralela e adaptativa
baseado no principio de sobrevivéncia dos mais
aptos e na reproducdo. Este artigo introduz as
técnicas computacionais  inteligentes, Redes
Neurais, Logica Fuzzy e Sistemas Especialistas, e
apresenta os principios basicos e aplicagdes dos
Algoritmos Genéticos.

1. SISTEMAS INTELIGENTES

A Inteligéncia Computacional ¢ uma érea da
ciéncia que busca, através de técnicas inspiradas na
Natureza, o desenvolvimento de sistemas
inteligentes que imitam aspectos do comportamento
humano, tais como: aprendizado, percepcao,
raciocinio, evolucao e adaptacao.

Técnica Inspiracdo

Redes Neurais Neurdnios biologicos
Algoritmos Genéticos Evolucdo bioldgica
Logica Fuzzy Proc. lingiiistico
Sistemas Especialistas Inferéncia Humana

Redes Neurais sdo modelos computacionais
ndo lineares, inspirados na estrutura e operacao do
cérebro humano, que procuram reproduzir
caracteristicas humanas, tais como: aprendizado,
associagdo, generalizagdo e abstracdo. Redes
Neurais sdo efetivas no aprendizado de padrdes a
partir de dados ndo lineares, incompletos, com
ruido ou compostos de exemplos contraditorios.

Algoritmos  Genéticos (GAs: Genetic
Algorithms) sdo algoritmos matematicos inspirados
nos mecanismos de evolugdo natural e
recombinagdo genética. A técnica de Algoritmos
Genéticos fornece um mecanismo de busca
adaptativa que se baseia no principio Darwiniano
de reprodugdo e sobrevivéncia dos mais aptos.

Légica Nebulosa (Fuzzy Logic) tem por
objetivo modelar o modo aproximado de raciocinio
humano, visando desenvolver sistemas
computacionais capazes de tomar decisdes
racionais em um ambiente de incerteza e
imprecisdo. A Lodgica Nebulosa oferece um
mecanismo para manipular informagdes imprecisas,
tais como os conceitos de muito, pouco, pequeno,
alto, bom, quente, frio, etc, fornecendo uma
resposta aproximada para uma questdo baseada em
um conhecimento que € inexato, incompleto ou néo
totalmente confiavel.

Sistemas Especialistas s3o programas
computacionais destinados a solucionar problemas
em um campo especializado do conhecimento
humano. Usa técnicas de IA, base de conhecimento
e raciocinio inferencial.

As técnicas da Inteligéncia Computacional
ttm sido empregadas com  sucesso  no
desenvolvimento de sistemas inteligentes de
previsdo, suporte a decisdo, controle, otimizagdo,
modelagem, classificagdo e reconhecimento de
padrdoes em geral, aplicados em diversos setores:
Energia, Industrial, Econdémico, Financeiro,
Comercial e Outros, Sintese de Circuitos, Meio
Ambiente, entre outros.[2]

2. ALGORITMOS GENETICOS: PRINCIPIOS E
APLICACOES

Algoritmos  Genéticos (Gas-Genetic
Algorithms) constituem uma técnica de busca e
otimizagdo, altamente paralela, inspirada no
principio Darwiniano de sele¢do natural e
reproducdo genética [1].

Os principios da natureza nos quais os
GAs se inspiram €0 simples. De acordo com a
teoria de C. Darwin, o principio de selegdo
privilegia os individuos mais aptos com maior
longevidade e, portanto, com maior probabilidade
de reprodugdo. Individuos com mais descendentes
tém mais chance de perpetuarem seus codigos
genéticos nas proximas geragdes. Tais codigos
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genéticos constituem a identidade de cada
individuo e estio representados nos cromossomas.

Estes principios sdo imitados na
constru¢do de algoritmos computacionais que
buscam uma melhor solugdo para um determinado
problema, através da evolucdo de populagdes de
solugdes codificadas através de cromossomas
artificiais.

Em GAs um cromossoma ¢ uma estrutura
de dados que representa uma das possiveis
solucbes do espago de busca do problema.
Cromossomas sdo entdo submetidos a um processo
evolucionario que envolve avaliagdo, selecdo,
recombinagdo sexual (crossover) e mutagdo. Apos
varios ciclos de evolucdo a populacio devera conter
individuos mais aptos.

A analogia entre Algoritmos Genéticos e o
sistema natural ¢ representada através da tabela
abaixo:

Tabela 1

Natureza Algoritmos Genéticos

Cromossoma | Palavra bindria, vetor, etc

Gene Caracteristica do problema

Alelo Valor da caracteristica

Loco Posicdo na palavra, vetor
Genotipo Estrutura

Fendtipo Estrutura submetida ao problema
Individuo Solucdo

Geragdo Ciclo

Podemos caracterizar os  Algoritmos
Genéticos através dos seguintes componentes [2]:

Operadores Genéticos
Inicializagao da Populagao

1. Problema a ser otimizado

2. Representagdo das Solugdes de Problema
3. Decodificagdo do Cromossoma

4. Avaliagdo

5. Selecao

6.

7.

A seguir ¢ apresentada uma breve
discussdo sobre cada um desses aspectos,
exemplificando-se quando apropriado.

1 - Problema
GAs sdo particularmente aplicados em problemas
complexos de otimizagdo: problemas com diversos
parametros ou caracteristicas que precisam ser
combinadas em busca da melhor solugdo;
problemas com muitas restrigdes ou condi¢des que
nio podem ser representadas matematicamente; e
problemas com grandes espagos de busca.

GAs tém sido aplicados a diversos
problemas de otimizagdo [3], tais como:
Otimizacdo de Fun¢bdes Matematicas, Otimizacdo
Combinatorial, Otimizagdo de Planejamento,
Problema do Caixeiro Viajante, Problema de

Otimizagdo de Rota de Veiculos, Otimizagdo de
Layout de Circuitos, Otimizagdo de Distribuigdo,
Otimizagdo em Negocios e Sintese de Circuitos
Eletronicos. Alguns exemplos de produtos
desenvolvidos no ICA sio:

Fluxo de Caixa Inteligente

Classifica¢do de Clientes (Data Mining)
Alocagao de Espago Fisico

Planejamento e Otimizacdo de Embarque de
Minério no Porto de Tubarao

Andlise de Alternativas de Investimento em
Projetos de Exploragdo e Prospec¢do de
Petroleo sob Incertezas Técnicas e de Mercado
Otimizacdo da Quantidade e Localizagao de
Pogos Petroliferos para o Desenvolvimento de
um Campo de Petrdleo sob condigcdes de
certeza

2 — Representacio
A representagdo das possiveis solugdes do espaco
de busca de um problema define a estrutura do
cromossoma a ser manipulado pelo algoritmo.

A representacdo do cromossoma depende
do tipo de problema e do que, essencialmente, se
deseja manipular geneticamente. Os principais tipos
de representagdo sdo:

Representacio Problemas
Binaéria Nun¥éricos, Inteiros
Numeros Reais Nunéricos

Permutacdo de Simbolos | Baseados em Ordem

Simbolos Repetidos Grupamento

A representagdo binaria é simples, facil de
manipular cromossomas através dos operadores
genéticos, facil de ser transformada em inteiro ou
real e, ainda, facilita a prova de alguns teoremas.
Todavia, a representagdo por mimeros reais (ponto
flutuante) oferece melhor desempenho.

Por exemplo, seja o problema de encontrar
o valor maximo da funcdo f(x) = X , X inteiro
[0,63]. Podemos representar as solugdes do
problema através de um cromossoma de 6 bits.

1 representa x=9
0 representa x=4

Um binario também pode representar um
nimero real Xz 1 [Xmin,Xmax], cOM precisio de p
casas decimais. Para isso sdo necessarios K bits,
sendo K calculado pela inequacao:

Equacao 1

Zk £ (Xméx - Xmin) X 10]3
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A representacdo bindria, entretanto, nem
sempre pode ser empregada; o problema muitas
vezes exige um alfabeto de representacdo com mais
simbolos. Qualquer que seja a representagdo
empregada, ela deve ser capaz de representar todo o
espaco de busca que se deseja investigar.

3 — Decodificacio
A decodificagdo do cromossoma consiste
basicamente na constru¢do da solugdo real do
problema a partir do cromossoma. O processo de
decodificagdo constrdi a solucdo para que esta seja
avaliada pelo problema. A vantagem da
representa¢do bindria ¢ a facil transformagdo para
inteiro ou real.

Na transformacdo para numero real,
considera-se o intervalo de valores ou comprimento
continuo do dominio (C) dos reais de tal forma que

Equacéo 2
, C
Xp=Xb' —=—- X,
Onde Xz 1 [XminXmaxl; Xb € o inteiro

correspondente ao binario; n é o nimer de bits de
do cromossoma; e C ¢é o comprimento do dominio
da variavel X, dado por C = [Xnix — Ximin|-

4 — Avaliacao

A avaliagdo ¢ o elo entre 0 GA e o mundo
externo. A avaliagdo ¢ feita através de uma fungédo
que melhor representa o problema e tem por
objetivo fornecer uma medida de aptiddo de cada
individuo na populagdo corrente, que ira dirigir o
processo de busca. A fun¢do de avaliagdo € para um
GA o que o meio ambiente é para seres humanos.
Fungdes de avaliagdo sdo especificas de cada
problema. No exemplo, a fungdo matematica f(x) =
X mede aptiddo de cada individuo. Na Tabela 2,
C1 é um individuo mais apto que C2.

Tabela 2
Cromossoma X f(x)
Cl 001001 9 81
C2 000100 4 16
5 — Selecao

O processo de selecdo em algoritmos genéticos
seleciona individuos para a reproducao.

A selecdo ¢é baseada na aptidio dos
individuos: individuos mais aptos tém maior
probabilidade de serem escolhidos para reprodugao.

Assim, se f; ¢ a avalia¢do do individuo i na
populagdo corrente, a probabilidade p; do individuo
i ser selecionado é proporcional a

Equacio 3

f,
ar

j1

P =

Onde N € o numero de individuos na Populagdo.

A selecio em GAs ¢ tipicamente
implementada por uma roleta onde cada individuo é
representado por uma fatia proporcional a sua
aptiddo relativa.

O operador de selecdo ¢ um componente
essencial de algoritmos genéticos. A literatura
identifica cinco principais mecanismos de selegdo:
proporcional, por torneios, com truncamento, por
normalizacdo  linear e por normalizacdo
exponencial [5]. Um mecanismo de selegdo ¢é
caracterizado pela pressdo seletiva ou intensidade
de selecdo que o mesmo introduz no algoritmo
genético. O termo pressdo seletiva ¢ utilizado em
diferentes contextos e com significados diferentes
na literatura de computagdo evoluciondria. A
defini¢do de intensidade de selecdo empregada em
genética ¢ a variagdo na aptidio média da
populacdo induzida pelo método de selecdo [5]. A
expressdo da intensidade de selecdo I ¢ dada por:

Equacio 4
M* -M

S

Onde M ¢ a aptiddo média da populagao,
M#* é o valor esperado da aptiddo média apos a
selecdo, e S ¢ o desvio padrio dos valores de
aptiddo da populagdo antes da selecgdo.

No caso de selegdo proporcional, a
probabilidade de um individuo ser selecionado ¢
simplesmente proporcional ao seu valor de aptiddo,
isto ¢é:

I =

Equacio 5

p :_f[
" NM
Onde pi € a probabilidade de selegdo de
um individuo i, fi ¢ a aptiddo do mesmo e N ¢ o
tamanho da populacdo. Demonstra-se que a
intensidade de selecdo ¢ dada por [5]:

Equacio 6
S

[==
M

Isto é, a pressdo seletiva ¢ dada pela razao
entre o desvio padrdo das aptiddes ¢ a média das
mesmas. O método de selecdo proporcional
apresenta dois problemas: existéncia de super-
individuos e competi¢do proxima R]. O primeiro
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ocorre quando um individuo apresenta uma aptidao
bem maior que a dos restantes, o que determinara
uma convergéncia prematura do algoritmo. O
segundo problema ocorre quando individuos
apresentam  aptiddes semelhantes, mas ndo
idénticas; neste caso, a intensidade de sele¢do pode
ser bem menor do que a desejavel.

No método de selegdo por torneios, um
grupo de t individuos é aleatoriamente escolhido, e
o individuo de melhor aptiddo é selecionado. A
intensidade de sele¢do ¢ dada neste caso pela
solugdo da seguinte equagdo integral [ 5]:
Equacao 7

¥ 1 X g 1 2 C_')H

I= (rax—=xe 2SG=> 2dy> dx

v A gV 5

As variaveis de integragdo X e y
representam os valores de aptiddo da populacio.
Assume-se uma distribuicdo Gaussiana de valores
de aptiddo por individuos. A partir da solugdo
numérica da equag¢do acima, observa-se que a
pressdo seletiva aumenta a medida em que o
numero de individuos envolvidos no torneio, t,
aumenta.

No mecanismo de selegdo  por
truncamento, dado um limiar T, apenas os T
melhores individuos podem ser selecionados. Cada
um desses individuos apresenta a mesma
probabilidade de sele¢do. Demonstra-se [S] que a
intensidade de selecdo é dada por:

Equacio 8

f2
1 1 e
= X%

V2p

Onde fc é o valor da menor aptiddo entre
os T melhores individuos. Tragando-se o grafico da
intensidade de selecdo em fung¢do do limiar T,
observa-se que a pressdo seletiva diminui a medida
em que T aumenta.

No método de selecdo por normalizacdo
linear, os individuos sdo inicialmente ordenados de
acordo com sua aptiddo. A seguir, estes valores de
aptiddo sdo alterados de acordo com a posi¢do
relativa de cada individuo. Ao melhor individuo ¢
assinalada uma aptiddo de valor mdx e ao pior
individuo uma aptiddo min. Estes dois valores sdo
determinados pelo usuario, mas a forma original
deste método prevé que as condigdes mdax =2 - min
e min® 0 devam ser atendidas. Os demais individuos
tém valores de aptiddo linearmente distribuidos
entre min e mdx, de acordo com sua posi¢do
relativa na ordenagdo (i=1 corresponde ao pior
elemento).

Equacio9

40 min+ (mdx - min) ,
i

@-1

n-1

No exemplo da Tabela 3 o método reduz o
dominio  exercido por super individuos
(cromossoma 6) e aumenta a pressao seletiva entre
individuos com avaliagdo proxima (cromossomas 5,
4, 3, 2) em funcdo da taxa de decremento, em
fun¢do da taxa de incremento.

Tabela 3

CROMOSSOMAS | 6 5 4 3 2 1

Avaliagdo Original (20015 [14 |13 [10 |9

Aptidao (taxa=1) [ 100[99 [98 |97 |96 |95

Aptidao (taxa=20) [ 101 |81 [61 [41 |21 |1

A intensidade de selegdo é dada por:
Equacao 10
1

W

A equagdo acima mostra que a pressio
seletiva diminui a medida em que min aumenta.

O método de sele¢do por normalizagdo
exponencial diferencia-se da normalizagdo linear
pelo fato ds probabilidades de sele¢do de cada
individuo seguirem uma fun¢do exponencial. Esta
probabilidade ¢ dada por:

I =(- min)

Equacio 11

c-1 N

Vi il {l,.... N}

Onde ¢ determina a grau de
‘exponencialidade’ da fung¢do, podendo variar de 0
at¢ 1. Quanto mais proximo de 1, menor a
‘exponencialidade’. A intensidade de selecdo ¢
dada por:

Equacio 12
In( k)
- 2.548- 1.086:/k +0.4028 In( k)

I »

Onde k=c". Através da caracteristica de I
em funcdo de ¢ dada pela equagdo acima, verifica-
se que a pressdo seletiva diminui a medida em que
c aumenta [ 5].

6 — Operadores Genéticos
Individuos selecionados (e reproduzidos na
populacdo seguinte) sdo recombinados sexualmente
através do operador de crossover (com uma
probabilidade p.). O operador de crossover ¢
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considerado a caracteristica fundamental dos GAs.
Pares de genitores s@o escolhidos aleatoriamente da
populagdo, baseado na aptidao, e novos individuos
sdo criados a partir da troca do material genético.
Os descendentes serdo diferentes de seus pais, mas
com caracteristicas genéticas de ambos o0s
genitores. Por exemplo:

ponto de corte aleatério

Gl 110/000
G2 000100
D1 110100
D2 000000

Na sua forma mais simples, o crossover de
um ponto de corte (one-point crossover) corta os
dois genitores em uma posicdo aleatoriamente
escolhida, criando dois possiveis descendentes:

DI é um cromossoma mais apto que seus
genitores, todavia D2 é um individuo mediocre
(baixa avaliagdo em f(x) = ).

Os cromossomas criados a partir do
operador de crossover sdo entdo submetidos a
operagdo de mutagdo (com uma probabilidade py,).
Mutag@o € um operador exploratério que tem por
objetivo aumentar a diversidade na populagdo.

O operador de mutagdo troca o conteudo
de uma posi¢do do cromossoma (alelo, simbolo,
valor do gene), com uma determinada
probabilidade, em geral baixa (<1%).

111 10[0] antes @
111101 depois da mutagdo

Existem vérias outras formas de se efetuar
mutacdo. Por exemplo, o operador genético
denominado inversdo troca de posi¢do dois genes
aleatoriamente escolhidos. A importancia deste

operador ¢, no entanto, restrita a problemas
baseados em ordem[1, 3].

Cl1
Cl1

7 — Inicializacao da Populacao

A inicializag¢do da popula¢do determina o processo
de criagdo dos individuos para o primeiro ciclo do
algoritmo. Tipicamente, a populagdo inicial ¢
formada a partir de individuos aleatoriamente
criados. Populacdes iniciais aleatérias podem ser
semeadas com bons cromossomas para uma
evolucdo mais rapida, quando se conhece, a priori,
o valor de boas “sementes”.

Uma €cnica eficiente para se encontrar
por GA boas solugdes em um problema, consiste
em executar evolugdes (rodadas) sucessivas,
semeando-se a populacdo inicial da evolugdo
seguinte com as melhores solugdes encontradas na
anterior.

8 — Parametros e Critérios de Parada
Em um algoritmo genético varios pardmetros
controlam o processo evolucionario:

Tamanho da Populagdo > numero de pontos
do espago de busca sendo considerados em
paralelo a cada ciclo.

Taxa de Crossover = probabilidade (p.) de um
individuo ser recombinado com outro.

Taxa de Mutagdo -> probabilidade (p,) do
contetido de uma posi¢do/gene do cromossoma
ser alterado.

Numero de Geragdes—> total de ciclos de
evolu¢do de um GA.

Total de Individuos > total de tentativas em
um experimento (tamanho da populagdo x
nimero de geracdes)

Os dois ultimos pardmetros sdo em geral
empregados como critério de parada de um
algoritmo genético.

Um algoritmo genético pode ser descrito
como um processo continuo que repete ciclos de
evolugdo controlados por um critério de parada,
conforme apresentado pela figura abaixo:

Representacdo
F(x)
Problema Populagao
Inicial/
Corrente
Critério de Selecdo
Término
Operadores <:£|
Genéticos

Descendentes Genitores

Figura 1

3. FUNDAMENTOS MATEMATICOS DE
ALGORITMOS GENETICOS

Podemos compreender melhor o principio
de funcionamento de algoritmos genéticos a partir
da Teoria de Schema (padrdes) formulada por John
Holland em 1975 [1].

John Holland definiu schema como um
padrdo que descreve um conjunto de cromossomas
com similaridades em algumas posi¢des.

Para representar schemata (plural de
schema) utiliza -se um simbolo adicional "S".

Assim, para um espaco de busca
representado por K" existem (K+1) L schemata.

K °© nimero de simbolos do alfabeto
L © comprimento do cromossoma
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Seja K =2 e L = 3 definindo em espacgo de
busca de 8 pontos. Seja o schema H = 11S. H
descreve o conjunto de elementos 111 e 110. H
refere-se a conjectura que a razdo pela qual 111 (ou
110) ¢ um bom (ou mal) individuo sdo os dois bits
mais significativos iguais a 1, ndo importando
(don't care) os demais. Esta conjectura possui dois
possiveis representantes que podem ou nao estar
presentes em determinada geracdo do GA.

Para compreendermos melhor porque os
GAs funcionam, basta analisarmos o efeito dos
processos de sele¢do, recombinagdo e mutacdo
sobre schemata. Ou seja, estamos interessados em
saber o que acontece, ciclo a ciclo, com os
representantes de determinado grupo, aqueles
individuos que possuem o padrdo H. Utiliza-se
nesta analise duas definigdes:

O(H): ordem ou especificidade de um schema,
como o nimero de posigdes fixas diferentes de
S;e

d(H): comprimento do schema, como a
distAncia entre a 1* e a Giltima posigdes fixas.

3.1. ANALISE DO EFEITO DA SELECAO

Seja m(H, t) o nimero de representagdes de H em
um ciclo t do algoritmo com n individuos na
populacdo. Assim, podemos calcular o numero
provavel de representantes de H no proximo ciclo,
seguinte como:

Equacgio 13

Qo

Ji

mH, t+1) = n’ iInH
o

als;
J=1

Define-se f{H) como a aptiddo média do schema H,
dada por:

Equacio 14

fé’lf,-

J(H) (LD

Assim, podemos rescrever m(H, t+1) através da
equagdo abaixo:

Equacio 15

m(H, t +1)= m(H, t)~ nﬂ
g
alf;

j=1

A aptiddo média da populagdo, dada pela
equagdo a seguir, nos permite fazer uma ultima
transformacdo na formula de m(H, t+1).

Equacio 16

_ay
f=

n

Equacgio 17

m(H,t +1)=m(H,t)’ %

A interpretagdo desta equagdo reflete o
efeito da selecdo em GAs:

1) Schemata (padrées) com aptiddo acima da
média tendem a proliferar nas geragoes
seguintes.

2) Schemata com aptiddo abaixo da média tendem
a desaparecer.

Para estimarmos a eficiéncia do processo de
evolugdo, suponha um schema H com aptiddo
acima (ou abaixo) da média de um fator C
estacionario, a partir de t = 0. Assim temos:

Equacao 18

m(H, ) =m(H,1)’ % =m(H,f)” (1+C)

portanto,

Equacao 49
m(H,t) =m(H,0)" (1+C)'

Isto significa que o numero de
representantes de H em geragdes sucessivas cresce
(ou decresce) exponencialmente durante a
evolugao.

3.2. ANALISE DO EFEITO DO
CROSSOVER

Nesta analise estamos interessados no impacto que
o corte de um individuo venha a destruir um
padrdo, ndo transmitindo-o aos seus descendentes.

Seja pi(H) a probabilidade de destrui¢do
de um schema H pelo crossover de um ponto:

Equacgio 20
d(H)

p.(H) = -1

Portanto,
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Equacio 21

¢ a probabilidade de sobrevivéncia desse
padrao.

Sendo p. a taxa de aplicagdo de crossover
e considerandose que o par genitor de um
cromossoma pode recuperar parte de um padrdo
destruido pelo crossover, temos a desigualdade:

Equacio 22
. d(H)

31-
pcl-pe
Isto significa que schemata curtos tem
maior probabilidade de sobrevivéncia (se manterem
intactos) apos o crossover.

3.3. ANALISE DO EFEITO DA MUTACAO

Seja py, a probabilidade do operador de mutagao ser
aplicado a wuma determinada posicdo do
cromossoma. Assim a  probabilidade de
sobrevivéncia do cromossoma ¢ dada por:

Equacgio 23
=(1- p,)°"

Para taxas de mutagdo p,, << 1, temos

Equacgao 24
p, @- p,” O(H)

Isto significa que cromossomas de baixa
ordem tem maiores chances de ndo serem
destruidos pela mutagao.

Combinando o efeito da sele¢do, crossover
¢ mutagao, temos:

Equacgio 25

1-p, QH)

syt 2 & p TR

p‘LlH

A interpretagdo desta equacdo nos leva ao
Teorema Fundamental de GAs:

“Schemata curtos e de baixa ordem
tendem a se proliferar ou desaparecer nas geragoes

2

seguintes, de acordo com a aptiddo média”.

4. DESEMPENHO DE
GENETICOS

ALGORITMO

Algoritmos genéticos s@o sistemas nao
lineares com comportamento fortemente ecoldgico.
GAs combinam mudangas aleatoérias com processos
probabilisticos. GAs sdo, portanto, estocasticos:
dificilmente repetem um resultado de um
experimento para outro.

O desempenho de um algoritmo genético €
medido pelo grau de evolug@o alcangado durante
todo o processo evolucionario (experimento).
Devido a natureza estocastica dos GAs ¢é necessario
se avaliar o resultado médio de varios experimentos
de um GA, para se ter uma idéia de seu
desempenho.

As principais medidas de desempenho sdo:

1. Curva da média dos melhores cromossomas a
cada ciclo em varios experimentos.

2. Curva on-line da média da avaliacdo de todos
os individuos até um determinado instante t em
um experimento.

3. Curva off-line da média da avaliagdo do
melhores individuos até um instante t em um
experimento.

A curva média dos melhores individuos
em varios experimentos apresenta o desempenho
médio de um GA e serve para ajuste de pardmetros.

A curva on-line mede a velocidade com
que o GA consegue produzir boas solugdes para o
consumo "on- line" das solugdes [1].

A curva off- line mede o grau de
convergéncia do GA na criagdo de solugdes mais
aptas, geradas off- line em relag¢do ao problema [ 1].

5. TECNICAS, PARAMETROS E OUTROS
OPERADORES GENETICOS

Técnicas, pardmetros e tipos de operadores
genéticos afetam significativamente o desempenho
de um algoritmo genético. Em geral, o algoritmo
genético ¢ extremamente sensivel a introdugdo ou
combinagdo de técnicas empregadas. A escolha de
técnicas, pardmetros e tipos de operadores ¢
empirica, porém em sintonia com o problema.

Podemos classificar as técnicas
empregadas em GAs nas seguintes classes:

1- Técnica de Reprodugido
2- Técnica de Aptidao
3-  Técnica de Interpolagdo de Pardmetros

Quanto aos operadores genéticos, o0s
principais tipos sdo:

1- Crossover de Um-Ponto
2- Crossover de Dois -Pontos
3-  Crossover Uniforme.
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5.1. TECNICAS DE REPRODUCAO:

Essas técnicas determinam o critério de substitui¢ao
dos individuos de uma populagdo para a proxima
geragdo. Existem Dbasicamente o0s seguintes
métodos:

1-  Troca de toda populagdo:

A cada ciclo, N novos individuos sdo criados
substituindo a populacdo anterior: N/2 pares sdo
escolhidos para o acasalamento, gerando N
descendentes.

2-  Troca de toda a populag@o com elitismo:

Todos os cromossomas sao substituidos, sendo
o cromossoma mais apto da populagdo corrente
copiado na populacédo seguinte.

3- Troca parcial da populacdo (steady state):

Gera M individuos (M<N), que substituem os
piores individuos da populagdo corrente (o niimero
de individuos substituidos também ¢é conhecido
como GAP). Técnica elitista que mantém
populagdo mais estatica, permitindo, portanto, a
utilizagdo de operadores menos conservadores
como o crossover uniforme.

4- Troca parcial da populagdo (steady state) sem
duplicados:

Semelhante ao anterior, sem permitir a presenca de
individuos duplicados que sdo descartados da
populagdo. Garante, assim, o melhor
aproveitamento do paralelismo intrinseco dos GAs
(N pontos diferentes do espago de busca sendo
avaliados a cada ciclo). Todavia, implica em
“overhead” para a deteccdo de duplicados e criacdo
de novos individuos.

5.2. TECNICAS DE INTERPOILACAO DE
PARAMETROS:

A interpolagdo de parametros de um GA tem por
objetivo buscar o valor ideal de um determinado
parametro para cada ciclo, durante toda a evolugao.
Durante a evolucdo de um GA alguns aspectos
estdo fortemente relacionados:

- aconvergéncia do algoritmo

- aaptiddo dos cromossomas

- astaxas e parametros

Por exemplo, ¢ intuitivamente 6bvio que a
taxa de aplicagdo do crossover seja maior nas
primeiras geragdes quando a populagdo se
apresenta dispersar no espaco de busca. Apds varias
geracdes os individuos tendem a apresentar, na sua
maioria, caracteristicas muito similares. Um
aumento da taxa de mutagdo nesta fase de evolucao
ird dispersar a populagdo, trazendo novo material
genético para a formagdo de melhores individuos.

A interpolagdo de pardmetros pode ser
linear ou adaptativa. Na interpolagdo linear uma
taxa ou um pardmetro qualquer ¢ variado entre um
valor inicial e final, através de ajustes fixos,
linearmente, a cada K geragdes.

A interpolagdo adaptativa, normalmente
empregada para ajuste da taxa de aplicagdo de
operadores, considera o desempenho destes
operadores nos ciclos anteriores. Este desempenho
¢ medido em fung¢do do sucesso destes operadores
na criagdo de melhores individuos. Este esquema
requer um processo de pontuacdo a individuos e
seus descendentes, envolvendo razoavel “overhead”
computacional. O efeito, no entanto, ¢ atingir
trajetorias quase 6timas para um pardmetro, durante
a evolugdo [4].

5.3. OPERADORES GENETICOS

Operadores genéticos se classificam em:
- operadores de recombina¢do (crossover)
- operadores de mutagdo
- operadores de inversao
- operadores especificos ao dominio do
problema.

Dentre estes, os operadores de crossover,
devido a sua importincia fundamental nos GAs,
apresentam variagdes que merecem destaque.

Crossover de Dois Pontos:

Executa a recombinagdo de dois
individuos a partir de dois pontos escolhidos
aleatoriamente. Este operador é capaz de combinar
schemata com posi¢des fixas nas extremidades,
como no exemplo abaixo.

H,; 1 1{SS S S S
H, SS 1 01 S

Crossover Uniforme:

O crossover de dois pontos também apresenta
limitagdes na recomb inagao de schemata.

O crossover uniforme, por sua vez, € capaz
de recombinar quaisquer posi¢cdes entre dois
genitores. Este operador utiliza um padrio (palavra
binaria) escolhida aleatoriamente para designar os
bits selecionados em cada genitor na criagdo dos
descendentes. Por exemplo:

G 1100101
G 0111110
Padrao 0110100
D, 0101110
D, 1110101
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O crossover uniforme apresenta um poder
de destrui¢do maior que o crossover de um ponto e
o de dois pontos que, por sua vez, preservam 0s
codigos (schemata curtos) compactos. O crossover
uniforme pode prejudicar a formagdo de padrdes a
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partir de schemata curtos. Sua utilizagdo deve ser,
portanto, em ambientes altamente elitistas como na
reproducdo parcial da populagdo (steady state), que
garantem a permanéncia dos melhores individuos.



