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Capitulo 1

Introducao

A Computacao Evolutiva (CE) € uma drea de pesquisa que tem se expandido rapidamente.

Entre os motivos para isso podem ser enumerados:

1. o desenvolvimento de algoritmos capazes de encontrar solu¢des adequadas para proble-

mas complexos, ainda nao resolvidos por outras técnicas computacionais;

2. simplicidade dos métodos, chamados de algoritmos evolutivos (AEs), utilizando princi-
pios bésicos de Teoria da Evolucdo e Genética que podem ser modelados por poucas e

simples linhas de cédigo;

3. adaptacao relativamente facil para problemas das mais diversas areas.

Essa drea de pesquisa originou-se de vdrias frentes de estudo, cuja interagdo produziu os
AEs atuais. Dentre esses, sem ddvidas os algoritmos genéticos (AGs) sdao os mais conhecidos,
principalmente devido a sua utilizacdo em Inteligéncia Artificial (IA) (Rezende, 2003). Por
outro lado, os AGs sdo uma técnica evolutiva universal. Este texto busca apresentar os AEs
dando a pondera¢ao merecida aos AGs sem, com isso, esconder aspectos dos outros AEs que,
em geral, sdo importantes para solu¢do de problemas que sdo dificeis para os proprios AGs e

outros métodos de otimizagao e de busca.

Os primeiros trabalhos envolvendo AEs sdo datados da década de 1930, quando sistemas
evolutivos naturais passaram a ser investigados como algoritmos de exploracdo de multiplos
picos de uma fungdo objetivo. Porém, apenas com o maior acesso a computadores, a partir da
década de 1960, é que se intensificaram os desenvolvimentos de AEs (De Jong, 2006), com a

realizacdo de diversos estudos tedricos e empiricos.

Nesse contexto, trés abordagens de AEs foram desenvolvidas de forma independente (De
Jong, 2006): a programacdo evolutiva (PE), as estratégias evolutivas (EEs) e os algoritmos
genéticos (AGs). O principio bésico de todas essas técnicas €, no entanto, a mesma (Eiben e
Smith, 2003): dada uma populagdo de individuos (i.e., um conjunto de solucdes), pressdes do

ambiente desencadeiam um processos de selecdo natural (ou seja, um processo que privilegia
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as melhores solucdes até entdo encontradas), o que causa um incremento na adequacao das
solucdes. Dada uma fung¢do a ser otimizada (seja maximizada ou minimizada), gera-se aleatori-
amente um conjunto de solucdes, i.e., elementos pertencentes ao dominio da funcao, e aplica-se
a funcdo para medir a qualidade das solu¢des candidatas, atribuindo-lhes um valor que mede
sua adequacgdo, chamado fitness.

Com base no fitness, algumas das melhores solu¢des sdo selecionadas para darem origem a
uma nova populagdo pela aplicacdo de operadores de recombinagdo e/ou mutacdo. A recom-
binacdo é um operador aplicado a duas ou mais solu¢des candidatas (chamadas pais) e resulta
em duas ou mais novas solucdes (chamadas descendentes ou filhos). A mutacio é aplicada em
uma candidata a fim de gerar outra. Ao final desse processo, as novas candidatas (descendentes)
competem com as candidatas da geragcdo anterior, com base no fitness, para assumir um lugar
na nova populagdo. Esse processo € iterado até que uma candidata apresente uma solucdo que
seja suficientemente qualificada ou até que um nimero méximo de iteracdes, também chamadas
geragoes seja obtido.

Vérios componentes de um processo evolutivo sdo estocdsticos: a sele¢do favorece indi-
viduos mais bem adaptados (ou seja, com melhor fitness), mas existe também a possibilidade
de serem selecionados outros individuos. A recombina¢do dos individuos € aleatéria, assim
como a mutacdo. Uma representacdo geral de um AE tipico pode ser vista no pseudocédigo do
Algoritmo I (Eiben e Smith, 2003)).

Algoritmo 1: Pseudocédigo de um AE tipico.
Entrada: Parametros tipicos (De Jong, 2006).
Saida: Populagdo final de solucdes

1 INICIALIZA populacdo com solucdes candidatas aleatdrias

2 AVALIA cada candidata

3 repita

4 SELECIONA pais

5 RECOMBINA pares de pais

6

7

8

9

MUTA os descendentes resultantes

AVALIA novas candidatas

SELECIONA individuos para a nova geragao
até CONDICAO DE PARADA satisfeita ;

Conforme mencionado, os AEs foram desenvolvidos originalmente como ferramentas de
modelagem e simulacdo computacional. Nao demorou, no entanto, para que fossem explora-
dos como técnica de otimizagdo. Vale destacar também que, diferentemente de outras técnicas
de busca e otimizacdo, as quais em geral constroem uma unica solugdo por iteragé(ﬂ os AEs
trabalham com conjuntos de solugdes, o que reduz, em muitos casos, o nimero de iteracdes
necessdrias para a obtencao das solugdes (em outras palavras, reduz o tempo de convergéncia).
Trabalhos mais recentes, datados da década de 1990, desenvolveram AEs especificos para as
areas de Aprendizado de Mdquina (AM) (Rezende, 2003)) e constru¢do de modelos probabilisti-

cos. Nos ultimos anos, o desempenho dos AEs tem aumentado significativamente com o estudo

Virias das técnicas que iteram um tnica solucdo sdo descritas em (Sait e Youssef, 1999).
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de algoritmos de estimagdo de distribuicdo (AEDs) (Larraefiaga e Lozano, 2001} Pelikan et al.,
1999).

Este texto foca os principais AEs, suas representacdes e operadores, e estd organizado como
segue. O Capitulo [2] apresenta aspectos bésicos do processo evolutivo que sdo fundamentas
para o desenvolvimento de AEs e a terminologia que serd empregada no restante deste texto. O
Capitulo [3|descreve os principais tipos de AEs e o Capitulo {] apresenta mais detalhadamente os
operadores de reproducdo. O Capitulo[5]sintetiza os aspectos principais de AEs e consideracdes

sobre a utilizacdo deles.



Capitulo 2

Base Bioldgica

Os AEs podem ser vistos como técnicas de Computacdo Bioinspirada (Carvalho et al., 2004;
Mange, 1998) ou Computacdo Natural (Ballard, 1999; Castro, 2006). Essas areas de pesquisa
abrangem uma série de técnicas computacionais fundamentadas em conceitos biol6gicos. As
técnicas evolutivas apresentam conceitos cuja origem estd em diversos campos da Biologia,
especialmente em idéias evolucionistas € na Genética. Este Capitulo foca nesses conceitos

(Secdo e sintetiza a terminologia empregada na definicdo de AEs (Seg¢do[2.2).

2.1 O Processo Evolutivo

Os AE:s sdo fortemente inspirados em processos evolutivos que ocorrem na natureza. Se-

gundo De Jong (2006), os principais componentes dos sistemas evolutivos sao:

e Populacdes de individuos: uma ou mais populacdes concorrem por recursos limitados;
e Aptiddo, que reflete a habilidade do individuo para sobreviver e reproduzir-se;

e A nocdo de mudancas dindmicas nas populagdes devido ao nascimento e morte dos indi-

viduos;

e Os conceitos de variabilidade e hereditariedade, ou seja, os novos individuos possuem

muitas das caracteristicas de seus pais, embora ndo sejam idénticos.

Tais conceitos foram inspirados na chamada Teoria Sintética da Evolugdo, também conhe-
cida como neodarwinismo (Ridley, 1996). O neodarwinismo admite que os principais fatores
evolutivos sdo a mutacdo, a recombinagdo génica e a selecdo natural (Amabis e Martho, 1985

Ridley, 1996)), resumidos nas Subsecdes seguintes.
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2.1.1 Mutacao Génica

A origem da variabilidade é a mutacdo, processo pelo qual o geneﬂ sofre alteracdes em
sua estrutura. Tais alteragdes sao modificacdes na seqiiéncia de bases do DNA. Essa molécula,
quando duplicada, produz copias idénticas de si, ou seja, diferentes da original (sem mutagao),
transmitindo hereditariamente a mudancga. Isso pode acarretar a alteracdo da seqiiéncia de ami-
nodcidos da proteina, modificando o metabolismo celular, podendo favorecer o organismo ou

mesmo ser letal.

2.1.2 Recombinacao Génica

O processo evolutivo seria relativamente lento se nio fosse possivel colocar juntas, em um
mesmo individuo, mutagdes ocorridas em individuos da geragado anterior. O fendmeno que pos-
sibilita esse evento é a reproducdo sexuada. E importante considerar que a selecdo natural ndo
atua aceitando ou rejeitando mudancas individuais, mas sim escolhendo as melhores combina-

coOes génicas entre todas variacdes presentes na populagdo.
2.1.3 Selecao Natural
A selecdo natural € conseqii€éncia de dois fatores:

1. os membros de uma espécie diferem entre si;

2. a espécie produz descendéncia em maior nimero o de individuos que de fato podem

sobreviver.

Os individuos mais aptos a sobreviver sdo aqueles que, gracas a variabilidade genética,

herdaram a combinag¢do génica mais adaptada para determinadas condi¢des naturais.

2.2 Terminologia Basica

A seguir € apresentada a terminologia necesséaria, adaptada de (Sait e Youssef, 1999), para

o estudo de AEs. Os principais termos discutidos encontram-se sintetizados na Figura [2.1]

2.2.1 Cromossomo, Genes e Alelos

A estrutura que codifica como os organismos sdo construidos é chamada cromossomo. Os
cromossomos associam-se de modo a formar um organismo e seu nimero varia de uma espécie
para outra (Amabis e Martho, 1985)). O conjunto completo de cromossomos de um ser vivo é

chamado gendtipo e as caracteristicas do organismo gerado com base no genotipo constituem o

'Gene é um segmento de DNA que contém uma informagio codificada para determinada caracteristica ou
processo que a célula tem ou executa (Amabis e Martho, 1985).
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fendtipo. De forma similar, a representacdo de solu¢des de um problema podem ser codificadas

em uma estrutura de dados chamada cromossomo.

Os cromossomos sdo codificados em um conjunto de simbolos chamados genes. Os di-
ferentes valores de um gene sdo chamados alelos. A posicdo do gene em um cromossomo €

denominada locus (Coello Coello et al., 2002).

A representacdo das solucdes candidatas (ou seja, dos individuos) € o primeiro estagio da
elaboracdo de um AE e € crucial para o desempenho do algoritmo. Essa etapa consiste em
definir o gendétipo e a forma com que esse € mapeado no fendtipo. Dependendo da escolha, sdao

necessarios operadores de reproduc@o especificos (ver Capitulo [)).

A codificagdo mais simples € a representacdo bindria: o genétipo € definido como um ar-
ranjo de Os e Is. E necessério definir o tamanho do arranjo, bem como o mapeamento genGtipo—
fendtipo. Entretanto, em muitas aplicacdes do mundo real, a representacdo bindria pode apre-
sentar fraco poder de expressao (Deb, 2001)), ndo sendo eficiente na representacio das possiveis
solugdes. Uma alternativa empregada € a representagdo em ponto flutuante ou representagdo
real, segundo a qual as solugdes sdo arranjos de nimeros reais. Essa representacao € usualmente
empregada quando os genes sdo distribuidos em um intervalo continuo, em vez de um conjunto
de valores discretos (Eiben e Smith, 2003)).

2.2.2 Fitness

O valor do fitness de um individuo (seja um gendtipo ou um cromossomo) € um ndmero
positivo que mede o quao adequada € a solucdo. Em problemas de otimizagdo, o fitness pode
ser o custo da solug¢do. Se o problema for de minimizacgdo, as solugdes de maior fitness sao as

de menor custo.

2.2.3 Pais, Operadores de Reproducao e Descendentes

Os AEs trabalham sobre um ou mais cromossomos a fim de gerar novas solugdes, chama-
das descendentes. Os operadores que trabalham sobre cromossomos, chamados operadores de
reproducdo, sdo a recombinagdo (também chamada crossover) e a mutacdo. Esses operadores
fazem analogia aos principais mecanismos de evoluc¢do natural, ou seja, a recombinagdo € a
mutacdo génica (ver Secdo [2.I). A recombinagdo ¢ aplicada, em geral, a um par de cromos-
somos. Os individuos selecionados para o processo de recombinagdo sdo chamados pais. A
mutagdo € aplicada a um simples cromossomo, modificando-o aleatoriamente. Esse operadores

sdo descritos mais detalhadamente no Capitulo

2.2.4 Geracao e Selecao

A geragdo é uma iteracdo do AE, na qual os individuos da populacdo atual sdo selecionados
e recombinados e/ou mutados, gerando descendentes. Devido a criagdo de novos descendentes,

o tamanho da populagdo cresce; entdo um mecanismo de sele¢do controla esse tamanho.
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A idéia basica da selecdo € a seguinte: seja uma populacdo de tamanho M e seja Ny o
numero de descendentes, entdo, para a proxima geracao, sdo selecionados M novos individuos
entre as M + N, possiveis solucdes, ou entre somente os N, novos individuos (/N pode ser

maior que M, ver Capitulo[3). Cada AE desenvolve, com base nesse principio, uma estratégia

de selecado.
Locus
(Posigdo)
1 23 456 7 8 9 10
1/0{1]1|/1]1]0[0]1]O0 |?Cromossomo
1/0{1]0/0]0|1|1]1]O0 | Cromossomo
O[O|L|[L|Ll|1]1]0]0|O Locus
010|010 1 |T|1]|1 (Posigao)
Populacio |0 L1100t ]0j0]1]o0 ! 2 3
opwiagao = T T o T (1 To 1o o 4.3852[0.58378.3853] Cromossomo
tlolololol1l1l1l1]1 6.39645.5495|1.0937
tlol1l1lololol1lo]1 1.0937|8.3853]9.3856
ololtltlolt1lol1]l1]o0 @9@ 1.0645]0.5837|- Cromossomo
olo[1{o)1]o(1)1]0]0 |+ Cromossomo T— Alelo (Valor) = 6.3964
Alelo (Valor)=0— Alelo (Valor) =1
(a) (b)

Figura 2.1: Dois exemplos de estrutura de dados e terminologia de um AE (Coello Coello et
al., 2002): (a) cromossomos com 10 genes e alelos bindrios; (b) cromossomo com
3 genes e alelos correspondendo a valores reais.



Capitulo 3

Algoritmos Evolutivos

Ramos distintos de pesquisa desenvolveram técnicas computacionais que construiram os
chamados AEs. A programacdo evolutiva, as estratégias evolutivas e os algoritmos genéticos
foram fundamentais para o desenvolvimento dessa drea de pesquisa e foram denominados AEs
candnicos. A Secdo [3.1] apresenta esses algoritmos. Outros AEs t€m sido desenvolvidos bus-
cando o aumento de desempenho com relagdo a vérios aspectos. Buscando ilustrar a diversidade
de AEs relvantes existentes na literatura, esse Capitulo também apresenta a programacao ge-
nética (Secdo [3.2.1)), o micro-AG (Seg¢do [3.2.2), os algoritmos de estimagdo de distribuigao
(Secao[3.2.3)), além de uma introduco aos AEs para otimiza¢do multiobjetivo (Secdo [3.2.4)).

3.1 Algoritmos Canénicos

As principais caracteristicas dos AEs candnicos sdo importantes para o entendimento de
propostas de solu¢@o baseadas em conceitos evolutivos, bem como para o desenvolvimento de
novos AEs. As subsecdes[3.1.1][3.1.1e¢[3.1.3|descrevem suscintamente os AEs candnicos.

3.1.1 Programacao Evolutiva

A programacao evolutiva (PE) foi proposta por Fogel (1962) com o objetivo de utilizar os

conceitos de evolugao no desenvolvimento Inteligéncia Artificial (IA).

Em PE, cada individuo da populagdo € representado por uma maquina de estados finitos
(MEF), que processa uma seqiiéncia de simbolos. Durante a avalia¢do, os individuos sdo ana-
lisados por uma funcdo de payoff de acordo com a saida da maquina e a saida esperada para
solucdo do problema. A reproducdo € feita apenas por operadores de mutagdo, sendo que to-
dos os individuos da populacdo atual geram novos descendentes. Esse processo caracteriza a
chamada reproduc¢do assexuada. Na sele¢ao de individuos para a préxima geracdo, os descen-
dentes competem com os x pais e somente os individuos com maior fitness (no caso, os de

maior payoff entre os p + A individuos) sobrevivem.
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A PE garante que todos os individuos produzirdo novos descendentes e, somente, 0s me-
lhores individuos entre os atuais e os descendentes sobrevivem. O dominio total dos melhores
individuos é chamado elitismo total (Kuri-Morales e Gutiérrez-Garcia, 2001; [Kuri-Morales,
2004). O elitismo mais utilizado garante a sobrevivéncia apenas dos k-melhores individuos,
k < N, onde N € o tamanho da populacdo. O elitismo total, no entanto, pode diminuir signi-
ficativamente a diversidade de individuos, podendo estagnar em 6timos locais e/ou aumentar o

tempo de convergéncia do algoritmo (De Jong, 2006).

3.1.2 Estratégias Evolutivas

As estratégias evolutivas (EEs) foram desenvolvidas com o objetivo de solucionar problemas
de otimizac¢ao de parametros. Foram propostas originalmente por Rechenberg (19635)) e Schwe-
fel (1975)), na década de 1960, que desenvolveram a chamada (1 + 1)-EE em que um pai gera
um unico descendente (reproducdo assexuada) e ambos competem pela sobrevivéncia.

Nas EEs, cada gene no cromossomo representa uma dimensao do problema, sendo que o
alelo € representado em ponto flutuante. Os cromossomos sdo compostos por dois arrays, um
com valores para cada dimensdo e outro com o desvio padrao desses valores. A geracdo de um
novo individuo € feita por meio da aplicagdo de um operador de mutacdo, com distribui¢io de
probabilidade Gaussiana, com média zero e com desvio padrao do gene correspondente no pai.
As EEs também utilizam elitismo completo.

O modelo original de EE possui convergéncia lenta (De Jong, 2006)). Por isso, foram desen-
volvidos outros modelos denominados respectivamente (14, A)-EE e (1 + \)-EE. No primeiro, u
pais morrem e sobrevivem A descendente, sem competicdo entre os p individuos j4 existentes
com os A novos individuos. No segundo modelo, sobrevivem apenas y individuos selecionados

entre os p individuos atuais e os A novos individuos gerados.

3.1.3 Algoritmos Genéticos

Os algoritmos genéticos (AGs) foram propostos por Holland e seus alunos na década de
1970. Holland estudou a evolucdo natural considerando esta um processo robusto, simples e
poderoso, que poderia ser adaptado para obtengao de solugdes computacionais eficientes para
problemas de otimizacdo. O conceito de robustez relaciona-se ao fato de os AGs, independente-
mente das escolha dos parametros iniciais, em geral, produzirem solucdes de qualidade (Gold-
berg, 1989,|2002). O principal diferencial dos AGs € a criagdo de descendente pelo operador de
recombinacao (De Jong, 2006).

Além disso, a utilizacdo de operadores de mutacdo e recombinagdo equilibra dois objetivos
aparentemente conflitantes: o aproveitamento das melhores solugées e a exploracdo do espaco
de busca. O processo de busca €, portanto, multidimensional, preservando solu¢des candidadas
e provocando a troca de informacdo entre as solu¢des exploradas (Michalewicz, 1996} Von
Zuben, 2000).

A seguir, mostram-se os principais passos de um AG, baseando-se em Michalewicz (1996):
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e Durante a itera¢do gen, um AG mantém uma populacdo de solugdes potenciais P(gen) =

gen )
{7, ... ooy,
e Cada individuo 27" ¢ avaliado produzindo uma medida de aptidéo, ou fitness;

e Novos individuos sdo gerados a partir de ;. individuos da populacdo atual, os quais sdo
selecionados para reproducao por um processo que tende a escolher individuos de maior
fitnes;

e Alguns individuos sofrem alteragdes, por meio de recombinac¢do e mutagdo, formando

novas solucdes potenciais;

e Dentre as solucdes antigas e novas (i + ), sdo selecionados individuos (sobreviventes)

para a proxima geracao (gen + 1);

e Este processo € repetido até que uma condi¢do de parada (cond?) seja satisfeita. Essa
condi¢@o pode ser um nivel esperado de adequacdo das solu¢des ou um nimero maximo

de iteragdes.

A Figura[3.]apresenta um diagrama de fluxo do AG descrito nesta Segdo.

Inicia Populag&o

i

gen=1

Selecdo para
Reprodugéo

/ ;‘ \

Recombinagso ' Reprodugzo

%

/

gen= gen+1

Selecéo de
Sobreviventes

Figura 3.1: Diagrama de fluxo de um AG tipico.
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Nos AGs canonicos (Goldberg, 1989), as solucdes candidatas sdo codificadas em arrays
bindrios de tamanho fixo. A motivagdo para o uso de codificacdo bindria € oriunda da teoria dos
esquemas (Holland, 1992) utilizada com sucesso para explicar por que os algoritmos genéticos
funcionam. Holland (1992) argumenta que seria benéfico para o desempenho do algoritmo
maximizar o paralelismo implicito inerente ao AG e apresenta uma andlise qualitativa baseada

no Teorema dos Esquemas d que um alfabeto bindrio poderia maximizar esse paralelismo.

Entretanto, em diversas aplicagdes praticas a utilizacdo de codificacdo bindria leva a um
desempenho insatisfatério. Em problemas de otimiza¢do numérica com parametros reais, algo-
ritmos genéticos com representacao inteira ou em ponto flutuante freqiientemente apresentam

desempenho superior a codificagdo bindria (Deb, 2001; Michalewicz, 1996).

Segundo Michalewicz (1996) e Deb (2001), a representagdo bindria apresenta desempe-
nho pobre se aplicada a problemas numéricos com alta dimensionalidade ou se alta precisao
numérica € requerida. Além disso, descrevem simulagdes computacionais comparando o de-
sempenho de AGs com codifica¢do bindria e com ponto flutuante. Os resultados apresentados
mostram uma clara superioridade da codificagcdo em ponto flutuante para os problemas estuda-

dos.

Em contrapartida, Fogel (1994) argumenta que o espago de busca por si s6 (sem levar em
conta a escolha da representacdo) nao determina a eficiéncia do AG. Espagos de busca de di-
mensao elevada podem as vezes ser explorados eficientemente, enquanto que espagos de busca
de dimensao reduzida podem apresentar dificuldades significativas. Concorda, entretanto, que a
maximizacio do paralelismo implicito nem sempre produz um desempenho 6timo (Von Zuben,
2000).

O AG canonico utiliza um esquema de selecdo de individuos para a proxima geracdo cha-
mado método da roleta (Goldberg, 1989). Esse método € aplicado para selecionar \ individuos
a partir de . pais, mantidos em uma lista de reprodutores. Um implementacdo comum deste
algoritmos calcula uma lista de valores [, as, . . . , a,], de modo que a; = >4 P(i), onde P(7)
¢ a probabilidade proporcional ao fitness de um individuo ¢ passar para a proxima geracao. O

Algoritmo 2l mostra o pseudocédigo do método da roleta.

O desempenho de AGs pode, em muitos casos, ainda ser melhorado forcando a escolha
do melhor individuo encontrado em todas as geracdes do algoritmo. Outra op¢do € simples-
mente manter sempre o melhor individuo da geracdo atual na geracao seguinte, estratégia essa

conhecida como selecdo elitista (Fogel, 1994; Michalewicz, 1996).

Outro exemplo de mecanismo de selecdo € a selecao baseada em rank (Michalewicz, 1996)).
Esta estratégia utiliza as posi¢des dos individuos quando ordenados de acordo com o fitness para
determinar a probabilidade de selecao. Podem ser usados mapeamentos lineares ou ndo lineares
para determinar a probabilidade de selecdo. Uma forma de implementacdo desse mecanismo é

simplesmente passar os n melhores individuos para a préxima geracao (Von Zuben, 2000).

Existe ainda a selecdo por torneio, pela qual um subconjunto da populagao com £ indivi-
duos € sorteado e os melhores individuos desse grupo sdo selecionados para decidir qual ird

reproduzir. Em geral, utiliza-se forneio de 2 (k = 2), isto é, dois individuos (obtidos aleato-
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Algoritmo 2: Pseudocddigo do método da roleta.
Entrada: p, pais.
Saida: lista_reprodutores.

1 cont «+— 1;

2 a; — 3 P(i);

3 enquanto cont < u faca

4 Obter um valor aleatério r de probabilidade uniforme em [0, 1];
5 1+ 1;

6 enquanto a; < r faca

7 1—1+1;

8 a; «— a; + P(i);

9 fim

10 lista_reprodutoresfcont] «— paisli;

11 cont < cont + 1;

12 fim

riamente da populacdo) competem entre si € o ganhador (o de melhor fitness) torna-se um dos

pais. O pseudocddigo do Algoritmo |3|ilustra esse procedimento para selecionar p pais.

Algoritmo 3: Pseudocddigo do algoritmo de selec¢do por torneio.
Entrada: Populacdo, y.
Saida: 1ista_reprodutores.

1 cont +— 1;

2 enquanto cont < u faca

3 Obter k individuos aleatoriamente, com ou sem reposicao;

4 Selecionar, com relacdo ao fitness o melhor individuo dentre k;
5 Denotar esse individuo por ;

6 lista_reprodutores|cont| « i;

7 cont < cont + 1;

s fim

Uma importante propriedade da selecio por torneio que esta ndo depende de um conheci-
mento global da populagdo. Além disso, essa selecao ndo leva em consideracdo o rank que o
individuo ocupa na populacdo, permitindo uma selecdo com menos tendéncias (Eiben e Smith,
2003).

3.2 Outros Algoritmos Evolutivos

Mais recentemente, diversos aspectos complexos em problemas de otimizacao e aprendi-
zado de maquina tém sido pesquisados em CE. Esses estudos t€ém buscado o desenvolvimento
de novos AEs mais eficientes. As Subsecdes seguintes descrevem alguns AEs que apresentam

desempenho relativamente melhor em seus diferentes propdsitos.
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3.2.1 Programacao Genética

A programacgdo genética (PG) pode ser vista como uma extensao dos AGs. Proposta por
Koza (1989) a PG difere dos AEs candnicos devido a sua representacdo, seus operadores de
reproducdo e seus métodos de avaliacdo da fungdo de avaliacdo (Koza, 1992, |1994; [Koza et
al., 1999, 2003)). Introduzida para solucionar problemas de aprendizado de mdquina (Rezende,
2003)), a PG busca a constru¢do automética de programas de computadores. Os individuos sdao
codificados na forma de arvores, onde cada n6 folha contém constantes, varidveis ou parametros

para a execug¢do de procedimentos e fungdes. Os nds internos contém operagdes primarias.

Os operadores de reproducdo utilizados sdo operadores de recombina¢do e mutagdo espe-
cificos para representacdes por arvores. Na recombinacdo, partes das arvores sdo trocadas, o
ponto de corte na arvore é escolhido de forma a evitar a criacdo de operacdes invédlidas. Na
mutacdo o valor de um n6 ou subdrvore € alterado. Se o né escolhido para a mutagdo for um
no interno, este serd alterado para ter uma nova operagdo ou funcdo. No caso de mutagdo de

subdrvore, a subdrvore selecionada € substituida por uma nova subarvore gerada aleatoriamente.

O processo de avaliagdo ocorre por meio da execugdo do programa representado pela arvore
do individuo. Se este resolver o problema proposto ou se aproximar da resposta correta terd
um valor de aptiddo elevado; caso contrério, sua aptidao serd baixa. Geralmente, os algoritmos
de PG utilizam somente o operador de recombina¢do no processo de busca pelas melhores

solucoes.

3.2.2 Micro-AG

Os micro-AGs sdo variagoes de AGs desenvolvidos para de evoluir eficientemente solugdes
utilizando populacdes com poucos individuos. O primeiro trabalho envolvendo micro-AGs foi
proposto por [Krishnakumar (1989). Nesse modelo uma pequena populagado é gerada e evoluida
até que todos os individuos tenham genétipos idénticos ou, pelo menos, muito similares. O
melhor individuos €, entdo, transferido para uma nova populagao; os demais novos individuos
sdo gerados aleatoriamente. Em geral utiliza-se alta taxa de recombinacdo (préxima de 1) e

baixa de mutacdo (em muitos casos 0).

Micro-AGs apresentam grande importancia em diversas aplicacdes, em especial projetos
onde a disponibilidade de recursos computacionais € limitada, como € o caso da drea de Rob6-
tica Evolutiva (Carvalho et al., 2004), onde cada robd € um individuo; como € inviavel construir
um grande nimeros de robos, a populacdo deve ser pequena. Aplicacdes de tempo real tam-
bém podem ser beneficiadas com a utilizacdo de micro-AGs, uma vez que populacdes pequenas

requerem menos tempo computacional para serem geradas (Delbem et al., 2005)).

3.2.3 Algoritmos de Estimacao de Distribuicao

Os algoritmos de estimacdo de distribuicdo (AEDs) (Larraenaga e Lozano, 2001} [Paul e

Iba, 2003) foram intensamente pesquisados nos ultimos anos. OS AEDs foram introduzidos
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por Mhlenbein e Paa( (1996)), incorporando técnicas de aprendizagem automatizada de corre-
lagdes entre as varidveis codificadas na solu¢do do problema. Os individuos, ou parte deles, sdo
considerados amostras. Entao, um modelo probabilistico de distribuicao € ajustado a amostra.
Em seguida, pode-se determinar os melhores novos individuos de acordo com o modelo ajus-
tado. Este processo torna desnecessdria a especificagdo de determinados parametros dos AEs

candnicos, como a taxa de mutacdo e de recombinagao.

A desvantagem dessas técnicas € que, em geral, os modelos probabilisticos utilizados para
guiar a busca sao complexos e de alto custo computacional. Novas abordagens t€m sido propos-
tas para solucionar esse problema, com destaque os algoritmos UMDA (do inglés “univariante
marginal distribution algorithm™) (Mhlenbein, 1998) e BOA (do inglés “Bayesian optimization
algorithm”) (Pelikan et al., 1999). Mais recentemente, Melo et al. (2007) desenvolveu um AED
utilizando modelos simples que apresentam desempenho adequado para uma diversidade de

problemas.

Um AED tipico estd representado no fluxograma do Figura[3.2] [Paul e Iba (2003) argumen-
tam que € razodvel utilizar AEDs no lugar de outros AEs, como os AGs. Porém, a estimagdo da
distribui¢do de probabilidade associada ao conjunto de individuos selecionados é um gargalo

dessa técnica, ndo existindo métodos simples para realizar calculos em modelos complexos.

3.2.4 Algoritmos Evolutivos para Otimizacao Multiobjetivo

Problemas de otimizac@o multiobjetivo t€ém despertado grande interesse na drea de Otimi-
zacdo. Nesses problemas, a qualidade da solucdo € definida com base na sua adequagdo em
relacdo a diversos objetivos possivelmente conflitantes (Deb, 2001; Eiben e Smith, 2003). Na
pratica, os métodos de solucdo buscam reduzir esses problemas a outros com apenas um obje-
tivo e depois buscam uma solu¢do. Uma classe de métodos bastante utilizada nesse contexto é
a dos métodos baseados em pesos ou simplesmente método de pesos, onde sdo atribuidos pesos
as diferentes funcdes objetivo, podendo ser é realizado um processo de otimizac¢ao da fungdo
de pesos (Arenales et al., 2007).

Esses métodos, no entanto, sao dependentes da escolha adequada dos pesos. Isso, em muitos
casos, implica um conhecimento prévio dos intervalos correspondentes aos pesos mais adequa-
dos. Por essa razdo, métodos que tentam encontrar solu¢des que apresentam um compromisso
com os varios objetivos sem a utilizagdo de pesos passaram a ser explorados (Eiben e Smith,
2003). Nesse caso, ndo existe somente uma solucao para o problema, mas sim um conjunto de

solugdes 6timas, denominado conjunto de Pareto otimo ou fronteira de Pareto (Deb, 2001).

O primeiro AE para otimizag¢ao multiobjetivos (AEOM) desenvolvido foi proposto por|Schaf-
fer (19835) e denominado VEGA (do inglés, "Vector Evaluated Genetic Algorithm"). Este al-
goritmo € um AG modificado que avalia cada objetivo separadamente. Um dos problemas do
algoritmo proposto por Schaffer € que as solucdes da fronteira obtidas, em geral, possuem baixa

diversidade.
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Gerar populagdo inicial de
tamanho M

Ajustar o modelo de
P probabilidade aos individuos
selecionados

> Selecionar N (N < M)

individuos

A

Gerar os melhores
descendentes de acordo com
o modelo ajustado
Ngo
Selecionar os individuos da
cond? ‘ ~
nova populacdo
S

Retornar solugdo

Figura 3.2: Diagrama de fluxo simplificado de um AED.

Goldberg (1989) criou em procedimento que ordena as solucdes baseado no conceito de
domindncia que fornece um valor de aptidao para uma solu¢do proporcional ao nimero de
solugdes que esta domina, i.e., ndo perde em nenhum objetivo e é melhor em pelo menos um.
Com isso as solugdes com maior nimero de dominados possuem maior aptidao e, assim, terdo
uma maior quantidade de cépias na lista de solugdes. Com o objetivo de manter a diversidade
das solucdes, Goldberg sugeriu a utilizagdo de um método de compartilhamento que calcula o
nicho de cada solucdo dentro da fronteira que a solucdo pertence. Com base nas id€éias iniciais

de Goldberg, foram propostos varios modelos de AEOMs.

A principal diferenca entre os AEs tradicionais e os AEOMs € o operador de selecdo, dado
que a comparacao entre duas solugdes deve realizar-se de acordo com o conceito de dominancia.
Em algumas proposta, como MOGA (Fonseca e Fleming, 1993) e SPEA (Zitzler e Thiele,
1998), o valor de aptiddo € proporcional a dominancia da solug@o. Os outros métodos, como

NPGA (Horn et al., 1994), utilizam a dominancia e ndo calculam um valor de aptidao.

Os modelos de AEMO siao usualmente classificados em dois grupos (Deb, 2001} |[Eiben e
Smith, 2003)):
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1. Nado elitistas: compreendem os modelos que como o proprio nome indica, ndo utilizam

nenhuma forma de elitismo nas suas interagdes;

2. Elitistas: compreendem os modelos que empregam alguma forma de elitismo. Por exem-

plo, como o SPEA e o PESA (Corne et al., 2000), utilizam uma populacido externa para

armazenar as solu¢des nao dominadas encontradas até o momento. O NSGA-II (Deb et

al., 2000) combina a populacdo atual com a populacdo gerada e preserva as melhores

solucdes de ambas. Estudo realizado por Zitzler et al. (2000) concluiu que o elitismo

melhora as solugdes encontradas por um modelo de AEMO. A Tabela [3.2.4] apresenta os

principais modelos de AEMO e seus autores.

Tabela 3.1: Diferentes modelos de AEMO.

Sigla | Nome do Modelo | Autores

VEGA Vector Evaluated Genetic Algorithm (Schaffer, 1985)

WBGA Weight Based Genetic Algorithm (Hajela e Lin, 1992)

MOGA Multiple Objective Genetic Algorithm (Fonseca e Fleming, 1993)

NSGA Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm (Srinivas e Deb, 1994)

NPGA Niched-Pareto Genetic Algorithm (Hornetal., 1994)

PPES Predator-Prey Evolution Strategy (Laumanns et al., 1998)

REMOEA Rudoph’s Elitist Multi-Objective (Rudolph, 2001)) -
Evolutionay Algorithm

NSGA-II Elitist Non-Dominated Sorting Genetic (Deb et al., 2000)
Algorithm

SPEA, Strenght Pareto Evolutionary Algorithm I e 2 | (Zitzler e Thiele, 1998),

SPEA-2 (Zitzler et al., 2001)

TGA Thermodynamical Genetic Algorithm (Kita et al., 1996)

PAES Pareto-Archived Evolutionary Strategy (Knowles e Corne, 1999)

MONGA-I, Multi-Objective Messy Genetic Algorithm (Veldhuizen, 1999) o

MONGA-II

PESA-I, PESA-II

Pareto Envelope-Base Selection Algorithm

(Corne et al., 2000),
(Corne et al., 2001)




Capitulo 4

Operadores de Reproducao

A reprodugdo, seguindo uma nomenclatura utilizada pela Biologia, pode ocorrer de duas

formas:

1. Assexuada, ou seja, um individuo sozinho gera um descendente, utilizando mutagdo;

2. Sexuada, isto €, ha a participacdo de dois individuos na geracdo de um ou mais descen-

dentes por meio do processo de recombinagdo.

As proximas Secoes descrevem os operadores operadores correspondentes aos processos de

muta¢do e recombinag¢do, bem como suas principais variacoes.

4.1 Mutacao

O operador de mutagdo modifica aleatoriamente um ou mais genes de um cromossomo.
Com esse operador, um individuo gera uma copia de si mesmo, a qual pode sofrer alteracoes.
A probabilidade de ocorréncia de mutacdo em um gene é denominada faxa de mutagcdo. Usu-
almente, sdo atribuidos valores pequenos para a taxa de mutacdo, uma vez que esse operador

pode gerar um individuo potencialmente pior que o original.

Considerando a codificagdo bindria (ver Secdo 2.2.1]), o operador de mutac¢do padrdo sim-
plesmente troca o valor de um gene em um cromossomo (Goldberg, 1989). Assim, se o alelo de

um gene selecionado € 1, o seu valor passard a ser 0 apds a aplicagdo da mutagdo (Figura[4.1)

Ponto de Mutagdo

Pai:

[ el fofo o fuf ][]

Descendente:1‘1‘0‘1‘0‘0‘0‘1‘1‘1‘

Figura 4.1: Representacdo grafica do operador de mutacao.

17
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No caso de problemas com codificagdo em ponto flutuante, os operadores de muta¢ao mais
populares sdo a mutagdo uniforme e a mutagdo Gaussiana (Bick et al., 2000; |Deb, 2001). O
operador para mutagdo uniforme seleciona aleatoriamente um componente k£ € {1,2,...,n}
do cromossomo = = [z1,..., %y, ..., T, € gera um individuo 2’ = [z4,...,2}, ..., x,], onde
;. € um nimero aleatério (com distribui¢ao de probabilidade uniforme) amostrado no intervalo
[L;, Ls], sendo L; e Lg, respectivamente, os limites inferior e superior para o valor do alelo xy.
No caso da mutacdo Gaussiana, todos os componentes de um cromossomo x sdo modificados
pela seguinte expressao:

' =xz+ N(0,0),

onde N(0,0) é um vetor de varidveis aleatérias Gaussianas independentes, com média zero e

desvio padrdo o.

4.2 Recombinacao

O operador de recombinacdo é o mecanismo de obten¢do de novos individuos pela troca ou
combinacdo dos alelos de dois ou mais individuos. E o principal operador de reproducdo dos
AGs (Goldberg, 1989). Fragmentos das caracteristicas de um individuo sdo trocadas por um
fragmento equivalente oriundo de outro individuo. O resultado desta operag@o € um individuo

que combina caracteristicas potencialmente melhores dos pais.

Um tipo bastante comum de recombinagdo € a de 1-ponto. Nessa operacdo, seleciona-se
aleatoriamente um ponto de corte nos cromossomos, dividindo este em uma parti¢ao a direita
e outra a esquerda do corte. Cada descendente é composto pela juncdo da particdo a esquerda
(direira) de um pai com a partigéo a direita (esquerda) do outro pai (Figura[d.2).

Outra recombinacdo, de n-pontos, divide 0os cromossomos em n particdes, as quais sao
recombinadas. A Figura{4.3|ilustra um exemplo com 2 pontos de corte. Neste caso, o Filho 1
(Filho 2) recebe a parti¢do central do Pai 2 (Pai 1) e as parti¢des a esquerda e a direita dos corte
do Pai 1 (Pai 2).

Esquerda

Direita

Pai1:‘0‘0‘0

afallofefofoe]

PaiZ:‘ 1 ‘ 1‘0

Jolofofofe]]

Filho 1:

0‘0‘0

Jofefofol+] ]

FiIhoZ:‘ 1 ‘ 1 ‘ 0

afallofefofo]o]

Figura 4.2: Recombinagdo de 1-ponto.

Esquerda

Centro

Direita

Pai1:‘0‘0‘0

0‘1

0‘0

o] v]o]

Pai2:‘1‘1‘0

1‘0‘0‘0

o[ ]1]

Filho 1:

0‘0‘0

1]o]o]o0

FiIhoZ:‘ 1 ‘ 1 ‘ 0

0‘1‘0‘0

Figura 4.3: Recombinagao de 2-pontos.
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Outro tipo de recombinacdo muito comum € a recombinagdo uniforme, que considera cada
gene independentemente, escolhendo de qual pai o gene do filho serd herdado. Em geral, cria-
se uma lista de varidveis aleatérias de distribui¢do uniforme em [0, 1]. Para cada posigéo, se o
valor da varidvel aleatdria for inferior a um dado P (usualmente 0, 5), o gene serd oriundo do

Pais 1; caso contrdrio, vird do Pai 2. O segundo filho é gerado pelo mapeamento inverso (ver

Figura|4.4).

pait:l 0 [0 Jo o 1]o]o]o]o]0]

Pai2:| 1 ‘ 1 ‘ 0 ‘ 1 ‘ 0 ‘ 0 ‘ 0 ‘ 0 ‘ 1 ‘ 1 ‘

Filho 1:| 0 ‘ 1 ‘ 0 ‘ 0 ‘ 0 ‘ 0 ‘ 0 ‘ 0 ‘ 0 ‘ 0 ‘

Filho2:| 1 ‘ 0 ‘ 0 ‘ 1 ‘ 1 ‘ 0 ‘ 0 ‘ 0 ‘ 1 ‘ 1 ‘
Figura 4.4: Recombina¢ao  uniforme. Nesse exemplo, adaptado de [Ei-
ben e Smith (2003), foram utilizadas as varidaveis aleatdrias

[0.31,0.74,0.10,0.42,0.89,0.78,0.21,0.51,0.36,0.21]  uniformemente  distri-
buidas em [0, 1).

Em representagdes de ponto flutuante (ver Se¢do[2.2.1)), verificou-se que hé duas categorias

de operadores de recombinacio: a recombinagdo discreta e a recombinagdo aritmética, as quais
sdo explicadas nas Subsec¢des [4.2.1]e[d.2.2]

4.2.1 Recombinacao Discreta

Essa categoria de recombinacao procura fazer analogia com o processo de recombinagdo em
representacdo bindria, de modo que cada cromossomo € um conjunto de niimeros reais. A des-
vantagem da recombinacgdo discreta estd no fato de ndo inserir novos valores no cromossomo,
uma vez que gera apenas combinacdes de vetores. A tarefa de inserir novos genes € atribuida

apenas a mutacao (Eiben e Smith, 2003)).

4.2.2 Recombinacao Aritmética

Proposta por Michalewicz e Janikow (1991), a recombinagdo aritmética (também chamada
recombinagcdo intermedidria) cria novos alelos nos descendentes com valores intermedidrios
aos encontrados nos pais. Define uma combinacdo linear entre dois cromossomos x € y, de

modo a gerar um descendente z, da seguinte forma:

z=oazr+ (1-a)y, 4.1)
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onde o € um nimero aleatério pertencente ao intervalo [0, 1]. Geralmente, no entanto, é uti-
lizado um valor fixo para o (como, por exemplo, o = 0, 5, caracterizando a chamada recom-
binagdo aritmética uniforme). Esse operador € particularmente apropriado para problemas de
otimizacdo numérica com restricdes, onde a regido factivel é convexeﬂ A combinagio linear
entre x e y pertencentes a regido factivel resulta em elementos também pertencentes a regido

factivel.

Diversos operadores de recombinac¢do foram propostos seguindo o principio descrito acima.
Na recombinacdo simples, um ponto de corte k é definido; o Filho 1 é construido com os
primeiros & genes do Pai 1 e com os demais n — k genes restantes obtidos pela média aritmética
dos n — k genes dos Pai 1 e Pai 2 (Figura[4.5). Na recombinagdo individual, apenas o alelo

k, escolhido aleatoriamente, € recombinado pela média aritmética dos alelos k& dos Pais 1 e 2

(Figura[4.0)).

Pai 1:‘ 0,1 ‘0,2 ‘ 0,3 ‘ 0,4 ‘ 0,5 ‘ 0607 ‘ 0,8 ‘ 0,9 ‘ Pai 1:‘ 0,1 ‘0,2 ‘ 0,3 ‘ 0,4 ‘ 0,5 ‘ 0,6 ‘ 0,7 ‘ 0,8 ‘ 0,9‘

Pai 2:‘ 03 ‘ 0,2 ‘ 0,3 ‘ 0,2 ‘ 0,3 ‘ 02103 ‘ 0,2 ‘ 0,3 ‘ Pai 2:‘ 0,3 ‘ 0,2 ‘ 03 ‘ 0,2 ‘ 03 ‘ 0,2 ‘ 0,3 ‘ 0,2 ‘ 03 ‘

Filho 1:

0,1 ‘ 0,2 ‘ 0,3 ‘ 0,4 ‘ 0,5 ‘ 06]05 ‘ 0,5 ‘ 0,6‘ Filho 1:

0,1 ‘ 0,2 ‘ 0,3 ‘ 0,4 ‘ 0,5 ‘ 0,6 ‘ 0,7 ‘ 0,5 ‘ 0,9 ‘

Filho 2:‘ 0,3 ‘ 0,2 ‘ 0,3 ‘ 0,2 ‘ 03 ‘ 02|05 ‘ 0,5 ‘ 0,6 ‘ Filho 2:‘ 03 ‘ 0,2 ‘ 0,3 ‘ 0,2 ‘ 03 ‘ 0,2 ‘ 0,3 ‘ 0,5 ‘ 0,3 ‘

Figura 4.5: Recombinagdo simples, com Figura 4.6: Recombinac¢do individual, com
a=20,5. a=20,5.

A recombinagdo total, uma das mais utilizadas, realiza uma ponderacao de todos os alelos

dos pais para cada gene:

Z=ar+(1-a)y (4.2)

2 =ay+(1—a)z. (4.3)

A Figura 4.7 lustra esse processo para o = 0,5. Este valor sempre produz descendentes

iguais.

4.2.3 Blend Crossover

Uma abordagem alternativa de recombinacdo para valores reais € a recombinacdo da mis-
tura ou blend crossover (BLX-«), desenvolvido por |[Eshelman e Schaffer (1993) com base em
um estudo organizado por |Goldberg (1991). Para dois cromossomos pais = € y, assumindo
xr < y, o BLX-« seleciona aleatoriamente uma solucé@o pertencente ao intervalo [z; — a(y; —

z;),y; — a(x; — y;)], onde a € um nimero real entre 0 e 1. Assim, para o« = 0.0, por exemplo,

A descricdo e andlise da convexidade de uma regido factivel pode ser encontrada em (Bazaraa et al., 20006).
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Pai 1:

0,1 ‘ 0,2 ‘ 03 ‘ 0,4 ‘ 0,5 ‘ 0,6 ‘ 0,7 ‘ 0,8 ‘ 0,9 ‘

Pai 2:

0,3 ‘ 0,2 ‘ 0,3 ‘ 0,2 ‘ 03 ‘ 0,2 ‘ 0,3 ‘ 0,2 ‘ 0,3 ‘

Filho 1:

0,2 ‘ 02 ‘ 0,3 ‘ 0,3 ‘ 04 ‘ 04 ‘ 0,5 ‘ 0,5 ‘ 0,6 ‘

Filho 2:

0,2 ‘ 0,2 ‘ 0,3 ‘ 03 ‘ 04 ‘ 04 ‘ 0,5 ‘ 0,5 ‘ 0,6 ‘

Figura 4.7: Exemplo de recombinacao total para o« = 0.5.

esse operador cria uma solugd@o no intervalo [z;,y;]. Esse procedimento é repetido para cada

locus gerando uma nova solucao.

E importante observar que a localiza¢do da solu¢do gerada pelo BLX-av depende da dife-
renca entre as solucdes pais. Por exemplo, se a diferenca entre os pais for pequena, a diferenca
entre os filhos também serd. Essa propriedade permite afirmar que, se a diversidade na popu-
lacdo for grande, é esperada uma grande diversidade na populacdo da geracdo seguinte. Isso
garante uma exploracdo de todo espago de busca no inicio do processo evolutivo, focando a

busca em uma determinada regido a medida que as solucdes convergem (Deb, 2001)).

4.2.4 Recombinacao com Multiplos Pais

Além dos operadores de reprodugdo descritos neste Capitulo, assexuada e sexuada, € pos-
sivel explorar um esquema de reproducao inexistente em sistemas bioldgico: a recombinagdo
com miiltiplos pais. Essa estratégia foi proposta logo no inicio dos estudos computacionais com
AEs, na década de 1960 (Eiben et al., 1995). Tecnicamente, este tipo de recombinacao ampli-
fica os efeitos da recombinacdo. Esse operadores podem ser categorizados de acordo com o

mecanismo de combinacio empregado (Eiben et al., 1995} Eiben e Smith, 2003)):

1. Recombinag¢do baseada na seqiiéncia de alelos (chamada eleicdo p-sexual), generalizando

a recombinag¢do uniforme;

2. Recombinagdo baseado em segmentacio e recombinacdo dos pais (chamada recombina-

cdo diagonal), generalizando a recombinacdo de n-pontos;

3. Recombinacio baseado em operacdes numéricas sobre alelos reais (chamada recombina-

cdo massiva), generalizando os operadores de recombinacgdo aritmética.

N3ao h4 estudos tedricos conclusivos sobre as vantagens da utilizagdo de varios pais no pro-
cesso de recombinagdo. No entanto, resultados experimentas demonstram vantagem dessa téc-

nica em uma grande variedade de problemas (Eiben e Schippers, 1996; Eiben e Smith, 2003)).
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4.3 Operadores de Reproducao para Permutacao

Uma classe importante de problemas do mundo real consiste em decidir a ordem na qual
uma seqiiéncia de eventos deve ocorrer (Eiben e Smith, 2003). Um forma bastante natural de
representar tais problemas é utilizando permutacoes. Uma conseqiiéncia imediata desse tipo
de problema € a necessidade de buscar novos operadores, de modo a trabalhar com solugdes
factiveis. Em permutacdes, o operador de mutagdo deve garantir que o novo individuo obtido
também represente uma permutacdo vilida. Uma primeira classe de operadores de mutagcdo
para permutacdes escolhe 2, 3 ou k£ pontos de corte no cromossomo e tenta trocar os segmentos
entre esses pontos. No entanto, os operadores dessa classe sao custoso (Back et al., 2000). Para
problemas onde a permutacao representa uma lista de prioridades, foram propostos operadores

que fazem a troca de duas ou mais posigdes escolhidas de forma aleatoria.

No caso da recombinacdo, também € necessario criar uma permutacio védlida. Com esse
objetivo, foram desenvolvidos os operadores apresentados a seguir, nos quais sao consideradas

as seguintes permutagdes cOmo Cromossomos pais:

e Pail=C|E|D|B|F|A|

e Pai2=|E|B|A|C|D]F]

4.3.1 Crossover de Ordem

Os novos individuos do crossover de ordem, conhecido como OX, sdo obtidos da seguinte
forma: selecionam-se dois pontos de corte que definem uma subseqii€ncia entre esses pontos.
Essa subseqiiéncia é copiada do Pai 1 (Pai 2) para o Filho 1 (Filho 2) na mesma posi¢do em que
os genes estdo no pai. Para preencher as posicdes restantes do filho, copia-se do Pai 2 (Pai 1) o
primeiro gene posicionado a partir do segundo ponto de corte e que ainda ndo estd presente no
filho para a primeira posi¢ao nao preenchida no filho depois do segundo ponto de corte. Esse
processo de copia continua com o proximo gene de Pai 2 (Pai 1) utilizando este pai como uma

lista circular até completar os genes do Filho 1 (Filho 2).

No exemplo, sejam os pontos de corte entre as posi¢oes 3 € 4, € 7 e 8. Primeiramente os

filhos sao formados somente pelas subseqii€éncias entre os pontos de corte, ou seja:

e Filho 1 =|X|X|D|B|X|X]

e Filho 2 =[X[X|A|C[X]X]

No passo seguinte, as demais posi¢des dos filhos sdo definidas, a partir do segundo ponto de

corte a partir do pai ndo utilizado para compor a subseqiiéncia. Os seguintes filhos sao obtidos:

e Filho 1 =|A[C|D|B]F]E]

e Filho 2 =[D[B[A[C|F[E]
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4.3.2 Crossover Baseado em Posicao

Para obter novos individuos também pode ser utilizado o crossover baseado em posicao,
chamado PBX, o qual comeca pela selecio de um conjunto de posicdes aleatérias de um dos
pais. Posteriormente, os genes das posi¢des selecionadas do pai sdo copiados no filho exata-
mente na mesma posicdo em que estdo no pai. Em seguida, os genes copiados sdo removidos
do segundo pai, obtendo do segundo pai os genes que faltam no filho. Esses genes sdo copiados
na ordem em que aparecem da esquerda para a direita nas posicdes vazias do filho. Para obter o

outro filho, basta trocar a ordem dos pais (Michalewicz e Fogel, 2004).

Como exemplo, considere os pais definidos anteriormente e as posi¢oes 2, 4 e 5 escolhidas
de forma aleatéria e as posi¢des comecando em um. O primeiro filho € obtido inicialmente pela

copia das posicdes selecionadas do primeiro pai:

e Filho 1 =|X|E|X|B|F|X]

A seguir as posicdes vazias sdo preenchidas pelos genes do segundo pai ignorando os genes ja

inseridos no filho e assim obtém-se o seguinte individuo:

e Filhol=|A|E|C|B|F|D

4.3.3 Crossover Baseado em Ordem

O operador de crossover baseado em ordem (OBX) é similar ao PBX. O processo inicia
como em PBX, selecionando um conjunto de posicdes de forma aleatéria. Os genes corres-
pondentes as posicoes selecionadas do segundo pai sdo localizados no primeiro pai. Na etapa
seguinte, esses genes sdo reordenados para aparecerem na mesma ordem presente no segundo
pai, no entanto, mantendo as posi¢des do primeiro pai. A seguir, os genes reordenados sdao
copiados para o filho nas mesmas posi¢des do primeiro pai. As demais posi¢des sao copiadas
diretamente do primeiro pai. Novamente, para obter outro filho, o processo € igual somente

trocando o primeiro com o segundo pai (Bick et al., 2000).

Considere novamente, para exemplo, os pais definidos anteriormente e as posicoes 2, 4 e
5, que em Pai 1 correspondem aos genes 2, 3 e 4, respectivamente, os quais estdo em Pai 1,
respectivamente nas posi¢des 4, 1 e 3. Reordenando para que os genes estejam na mesma
ordem em que se apresentam em Pai 2 e respeitando as posi¢des em Pai 1 temos a seguinte

configuragdo inicial para o primeiro filho

e Filho 1 =|B|X|C|D|X]|X]

Finalmente, as demais posicdes de Filho 1 sdao preenchidas com os genes de Pai 1, como segue:

e Filho 1 =[B[E[C|D[F[A]
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4.3.4 Crossover ciclico

A permutagdo também pode ser realizada por um crossover circular, chamado CX. Nesse,
dados dois pais, a primeira posicao no filho recebe o primeiro gene do primeiro pai. O préximo
gene do filho € obtido do segundo pai. Este gene é copiado para o filho na posicao em que este
mesmo gene aparece no primeiro pai. O algoritmo segue copiando genes do segundo pai na
posicdo correspondente no primeiro pai até que se forme um ciclo, ou seja, até que na posi¢ao
correspondente no segundo pai encontra-se um gene jd inserido no filho. Neste caso, se restarem
posicdes ndo preenchidas no filho, essas sdo preenchidas da esquerda para a direita no array do
filho com os genes do segundo pai na ordem relativa que aparecem neste pai. Trocando-se o

primeiro pai pelo segundo € possivel obter outro descendente (Michalewicz e Fogel, 2004).

Por exemplo, comecando com a primeira posicao de Pai 1, definido anteriormente, tem-se
o gene 3 que € copiado para a primeira posicdo do filho. O gene 3, corresponde ao gene 5, em
Pai 2 que estd na posi¢do 2 de Pai 1, que € a posicao utilizada para copiar o gene no filho. A
seguir € considerado o gene correspondente a posi¢ao do gene 5 em Pai 1 no Pai 2 que retorna
o gene 2. O gene 2 esta na posi¢do 4 de pai, e é copiado nesta posi¢do para filho. A posicado 4

em Pai 2 corresponde ao gene 3 e neste momento se forma o ciclo. Assim,

e Filho 1 =|C|[E[X[B][X]X]
Agora, as posicoes nao preenchidas sdo copiadas de Pai 2 e o filho resultante é

e Filhol=|C|E|A|B|D|F

4.3.5 Crossover Parcialmente Mapeado

Uma variagdo do operador OX € o crossover parcialmente mapeado (PMX), pois ambos
utilizam dois pontos aleatorios de corte para definir uma subseqiiéncia que é copiada para os
descendentes. As subseqiiéncias de cada pai definem um mapeamento entre seus genes, de
forma que um gene no primeiro pai na posicado ¢ € mapeado para o gene na posi¢ao ¢ do segundo
pai. O operador inicia copiando a subseqiiéncia do primeiro pai para o filho. Os demais genes
do filho sdo copiados das posi¢cdes correspondentes dos genes do segundo pai, resolvendo cada
conflito (gene do segundo pai que j4 foi inserido no filho) utilizando o gene correspondente
dado pelo mapeamento. Para o outro filho, o processo € 0 mesmo s6 trocando o primeiro pai

com o segundo pai (Michalewicz e Fogel, 2004} Back et al., 2000).

Por exemplo, com Pai 1 e Pai 2 definidos, escolhe-se de forma aleatéria os pontos de corte
como definidos para OX, ou seja, entre as posi¢cdes 2 e 3, e 4 e 5. Estes pontos de corte definem
o mapeamento de genes 4 < 1 e 2 < 3. Copia-se para Filho 1 a subseqiiéncia definida entre os
pontos de corte de Pai 1 e de Pai 2 os genes que ndo geram conflito com os genes copiados de
Pai 1 obtendo:

e Filho 1 = E[X|D|B|[X]F]
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Para os genes que geram conflito utiliza-se 0 mapeamento e obtém-se

e Filho 1 =[E[C[D[B[A]F]



Capitulo 5

Consideracoes Finais

Neste texto foram abordados os AEs, poderosas ferramentas aplicadas principalmente em
problemas de otimizacdo. Os AEs tém como base idéias evolucionistas, utilizando conceitos de
Genética e dinamica populacional.

Foram apresentados os trés AEs candnicos, historicamente desenvolvidos de forma inde-
pendente mas que mantém idéias comuns. Tabela [5.1] apresenta um breve resumo dos pontos
em que PE, EE e AG diferem entre si. Também foram descritas variagdes desses AEs, como a

PG e o0 micro-AG, além dos AEDs e abordagens multiobjetivo.

Tabela 5.1: Diferencas fundamentais entre AEs candnicos.

AE | Representacio | Operadores

PE | MEF Mutagio e sele¢do (p + \) ou (u, \)

EE Ponto flutuante Mutagdo e sele¢do (p + )
(dimensao do problema e desvio padrao)

AG Originalmente bindria; Recombinagdo (principal), mutacdo e
ponto flutuante em algumas aplicacdes selecdo aleatdria

Deve-se observar que a principal caracteristica dos AEs € a idéia de evolucdo de solucdes
em paralelo. Neste contexto, sdo incluidos algoritmos como: swarm inteligence, ant colony
optimization (ACOﬂ imune systems, learning classifier algorithms (LCS), etc. Além disso,
os AEs podem ser vistos como metaheurl’sticaﬂ possibilitando uma interface (compartilha-
mento, idéias, hibridiza¢do) com algoritmos como GRASP, A-teams, VNS, entre outros. (Feo
e Resende, 1995; Resende e Ribeiro, 2005; Ribeiro e Hansen, 2002) A interface amplia-se ao
se considerar versdes paralelizdveis dessas metaheuristicas, conforme apresentado em (Alba,
2005; |Duni1 Ekisoglu et al., 2002; Resende e Ribeiro, 2005)).

TACO (Dorigo e Gambardella, 1997; Dorigo et al., 1999; Pilat e White, 2002) sdo AEs, no sentido em que
evoluem solucdes em paralelo, e também sdao AEDs, uma vez que utilizam um modelo probabilistico e matriz de
ferormonios construida a partir da atividade de uma populacao de formigas.

2Uma metaheuristica ¢ um método heuristico para solucio de uma classe geral de problemas computacionais
utilizando a combinacdo de outras heuristicas (Blum e Roli, 2003).
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Finalmente, é importante destacar os AEs sdo processos heuristicos, de modo podem nao
gerar, necessariamente, solucdes 6timas. Além disso, muitos problemas de otimiza¢do encon-
trados na mundo real podem ser resolvidos por métodos exatos de forma eficiente. Por esse
motivo, solugdes baseadas em AEs devem ser utilizadas como um ultimo recurso na resolu¢io
de problemas, ou seja, devem se aplicadas quando métodos de solucio exatos sejam considera-

das ineficientes.
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