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RESUMO

Cada vez mais o homem busca o melhor aproveitamento possivel dos recursos existentes.
Otimizagao é uma grande area de interesse pois em uma grande gama de aplicagoes
matemdticas é comum desejar encontrar pontos 6timos de fungoes. O algoritmo genético
¢ uma abordagem estocastica de busca baseado nos conceitos de reproducao e evolugao
natural de Charles Darwin. Este trabalho objetiva a implementacdo de um algoritmo
genético continuo e mostrar a sua viabilidade de utilizar o algoritmo genético para a
otimizacao de fungoes reais com multiplas variaveis. Inicialmente o algoritmo gera uma
populacao inicial. Nos individuos da populacao aplica-se os operadores genéticos de selecao,
cruzamento e mutacao adaptados para variaveis reais, de forma a aumentar a eficacia
do algoritmo em convergir para soluc¢oes aceitaveis. Posteriormente o desempenho do

algoritmo é avaliado para diferentes alternativas e parametros do algoritmo.

Palavras-chaves: Algoritmos Genéticos. Otimizagao. Inteligéncia Artificial. Otimizagoes

de Funcgoes.



ABSTRACT

Increasingly man seeking the best possible use of resources existents. Optimization is
a large area of interest as in a large range of mathematical applications is common to
want to find great function points. The genetic algorithm is a stochastic search approach
based on the concepts of reproduction and natural evolution of Charles Darwin. This
work aims the implementation of a continuous genetic algorithm and show the viability
of using genetic algorithm to the optimization of real functions with multiple variables.
Initially the algorithm generates an initial population. Individuals in the population applies
genetic operators of selection, crossover and mutation adapted to real variables, in order to
increase the effectiveness of the algorithm to converge to acceptable solutions. Subsequently
the performance of the algorithm is evaluated for different alternatives and algorithm

parameters.

Key-words: Genetic Algorithms. Optimization. Artificial Intelligence. Optimizations

Functions.
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1 INTRODUCAO

Cada vez mais o homem busca o melhor aproveitamento possivel dos recursos
existentes. A otimizacao consiste na busca do melhor entre todos os valores possivel
para dadas variaveis, para uma funcao de um determinado objetivo e com as limitagoes

existentes.

Em uma grande gama de aplicagoes mateméaticas, ¢ comum se desejar encontrar o
valor maximo ou minimo de fungoes, ou seja, encontrar um valor para todas as varidaveis
da mesma, na qual o valor da funcao seja o 6timo. Existem varias técnicas para otimizar
uma fungao, como por exemplo o cédlculo diferencial Bortolossi (2002), entretanto, para

muitas fungoes pode nao ser possivel a utilizacao dessas técnicas.

O foco deste trabalho estd no métodos de otimizacao probabilisticos, chamado
algoritmo genético. Entre os métodos de otimizagao probabilisticos destacam-se os algorit-
mos evoluciondrios, os algoritimos genéticos, témpera Simulada (Simulated Anneling) e o

algoritimo de otimizagao por colénia de formigas (Ant Colony Optimization) entre outros.

Técnicas também comumente utilizadas para otimizagdo de fungoes é a progra-
macao linear, sendo que a principal diferenca entre a programacao linear e os métodos
probabilisticos estd no fato que, o dltimo procura encontrar os valores 6timos globais

procurando evitar cair em 6timos locais.

Os algoritmos genéticos sao métodos de busca baseado no processo bioldgico de
evolugao e selegdo natural de Charles Darwin Linden (2012), onde as caracteristicas
favoraveis tornam-se mais comuns nas geragoes sucessivas e as caracteristicas desfavoraveis
tendem a desaparecer. No algoritmo genético é mantida uma populacdo de possiveis
solugbes do problema, sendo essas avaliadas por uma funcao de aptidao. Ao longo de varias
geracoes sao geradas novas populacoes a partir da populacao anterior, sendo esses novos
individuos fruto do cruzamento e mutagoes das solugoes anteriores, este processo iterativo
vai-se evoluindo as solugoes, convergindo com uma certa probabilidade para o méaximo
global Norvig (2012).

O AG, originalmente proposto por John Holland na década de 70 era adaptado para
a solugao de problemas combinatoriais discretos, devido a maneira como os parametros do
problema eram codificados nos "cromossomos"dos individuos que compunham a populagao
e pela maneira como os operadores de cruzamento e mutacao eram definidos. Entretanto,
muito problemas praticos do mundo real tem natureza continua, isto é, os parametros que
regem o problema sdo nimeros reais e desta forma é necessario que o algoritmo genético

seja adaptado para ter um bom desempenho nesta classe de problemas.
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O proposito deste trabalho é desenvolver um software que implemente os mecanismo
do algoritmo genético continuo. Sendo que a importancia desta implementacao servira
para testar o conceito de que se é possivel resolver problemas de otimizagao continuos
utilizando técnicas baseadas na evolugdo natural de forma que o mesmo seja reconfiguravel

e também reutilizavel.

E neste contexto, que este trabalho propoe uma investigacao dos algoritmos genéti-
cos continuos, voltados para a solucao de problemas combinatoriais cujo espaco de busca
sa0 0s numeros reais, uma implementacao e testes com diferentes parametros no algoritmo

para um medida de desempenho do mesmo para diferentes fungoes.

1.1 Objetivos

O trabalho a ser realizado, diante do exposto, apresenta os seguintes objetivos:

1.1.1 Objetivo Geral

Desenvolver um algoritmo genético continuo e realizar testes para avaliar o desem-

penho do mesmo com diferentes funcoes e parametros.

1.1.2 Objetivos Especificos
e Analisar os conceitos tedricos de algoritimos de otimizacao de meta-heuristicas.
e Implementar o algoritmo genético em uma linguagem de programacao.
e Analisar as estratégias efetuadas pelo algoritmo ao longo da execucao.

e Comparar o desempenho para as estratégias e fungoes utilizadas.

1.2 Metodologia

Este trabalho iniciou-se com a abordagem da importancia dos problemas de oti-
mizacdo em varias areas de pesquisa e algumas das principais ferramentas para resolver

problemas de otimizagao.

Apbs realizado estudo de como a teoria da evolucao e selecao natural biologica
foi adaptado para resolver problemas de otimizacao, criando assim a area dos algoritmos
evolutivos e algoritmos genéticos(AG). Foi construido um referencial teérico demonstrando
o funcionamento de um AG, com a representacao cromossomica e seus operadores para

algoritmos genéticos continuos (AGC).

Posteriormente houve a implementa¢ao do AGC utilizando a linguagem de progra-

magao Octave juntamente com a ferramenta COCO (COmparing continuous Optimisers)
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com a finalidade de comparar e testar as suas func¢oes. Com o coédigo desenvolvido, o

mesmo foi testado e avaliado o desempenho conforme os parametros estabelecidos.

1.3 Organizacdo do trabalho

Os capitulos seguintes sdo organizados da seguinte forma. O capitulo 2 apresenta o
que sao problemas de otimizagdo, a sua importancia em resolvé-los, a se¢do 2.2 expoes a
classe de algoritmos de meta-heuristicas de otimizacao. O capitulo 3 apresenta o algoritmo
genético genérico, e varios conceitos importantes para o seu entendimento. O capitulo 4
exibe as particularidades dos algoritmos genéticos continuos. O capitulo 5 apresenta o
projeto de implementagao de um AGC. O capitulo 6 apresenta os resultados dos testes

utilizando o AGC. E por fim, o capitulo 7 sdo as consideracoes finais de todo o trabalho.
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2 PROBLEMAS DE OTIMIZACAO

Otimizar é melhorar o que ja existe, projetar o novo com mais eficiéncia
e menor custo. A otimizacao visa determinar a melhor configuracao de
projeto sem ter que testar todas as possibilidades envolvidas. Saramago
(2012)

Problemas de otimizagao sao encontrados praticamente em todas as areas que se
possa construir modelos matematicos que representam um sistema dinamico, onde possua
alguma variavel que se possa maximizar, assim resultando no melhor desempenho do
sistema. Um dos principios das técnicas de otimizacao é encontrar a melhor configuracao de
uma fung¢do, ou uma solucao préxima da melhor, sem precisar testar todas as configuragoes

possiveis.

Os métodos para a solugdo de problemas de otimizac¢ao sao divididos em dois
grupos, as técnicas classicas e os métodos aleatorios. Os métodos aleatérios dividem-se
ainda de acordo com suas variaveis, podendo o mesmo ser continuos ou discreto Saramago

(2012).

Técnicas classicas de otimizacao foram desenvolvidas com o calculo diferencial e
integral, a partir da dlgebra e geometria. Essas técnicas sao confiaveis e possuem uma vasta
area de aplicagao como nas engenharias e outras ciéncias, entretanto para determinadas
fungoes existem alguns impedimentos em utiliza-las, como por exemplo:

falta de continuidade das funcées a serem otimizadas ou de suas restrigoes,
fungdes nao convexas, multimodalidade, existéncia de ruidos nas fungoes,
necessidade de se trabalhar com valores discretos para as varidveis,
existéncia de minimos ou mdximos locais (PRADO, 2005)

Por esse motivo que métodos aleatérios sao ferramentas importantes para a resolugao

de muitos problemas praticos de otimizacgao.

Os Problemas de otimizacao discretos, que também sao conhecidos como otimizacao
combinatoria, ou problemas de conjunto finito sao problemas onde é possivel enumerar
todas as solugoes. Porém para a maioria dos problemas nao é praticavel a realizacao de
uma busca exaustiva, pois sdo problemas de complexidade intrataveis. Para contornar
isso, sao utilizados varios métodos nao exatos, que mesmo nao existindo uma garantia de

encontrar a melhor solu¢do, normalmente apresentam bons resultados Linden (2012).

2.1 Problemas de otimizacao continuo

Problemas de otimizagao continuos, sao aqueles em que as variaveis sao continuas,
ou seja, onde se desejar minimizar ou maximizar uma determinada fungdo numérica
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normalmente com varias variaveis, em algum contexto que possa existir restri¢oes. O
méaximo global ¢ definido como (STEWART, 2008)

Uma funcdo f tem méaximo absoluto (ou méximo global) em c se f(c) >
f(z) para todo z € D , onde D é o dominio de f. Analogamente, f tem
um minimo absoluto em ¢ sef(c) < f(z) para todo z € D , e o ntimero
f(c) é denominado valor minimo de f € D.

Ou seja, o objetivo é encontrar esse valor c. A figura 1 mostra os maximos locais e o

maximo global de uma funcao.

Figura 1 — Maximos locais e global

Maximo global

3,0 global~—,,
- /Méximo Iocal\
+
= 2,0 /
s
g 1,0
2]
x

fix)=
=)
[S)

-1,0 -0,5 0,0 0,5 1,0 1,5 2,0

Gréfico da funcao f(x) = z(sen(10mwz)) + 1, Fonte: (CARVALHO, 1999)

2.2 Algoritmos de meta-heuristicas de otimizacao

A palavra heuristicas que tem origem no grego heuriskein que significa descobrir,
sdo procedimentos fundamentado em experiéncia para resolver problemas, que indica
uma solug¢ao que nao tem garantia que a mesma seja Otima ou seja é um conhecimento
momentaneo, que nao sao verificaveis, sao aplicados onde a busca exaustiva é impraticavel.
Sao métodos que devem ter baixo custo computacional e que encontram uma solugao

satisfatoria(nao exata) do problema.

Meta-heuristicas sao métodos heuristicos para resolver problemas de otimizacao de
forma genérica, geralmente sao utilizados quando nao se conhece algum algoritmo eficiente
para resolver tais problemas. Esses algoritmos utilizam a aleatoriedade e conhecimento

historico dos resultados anteriores para se guiarem pelo espaco de busca. De acordo com a
defini¢cao meta-heuristica é

Um processo de geracao iterativo que guia uma heuristica subordinada
por combinacdo de forma inteligente de diferentes conceitos para explorar
e explotar o espago de busca, aprendendo estratégias que sao usadas
para estrutura da informagcdo na ordem de encontrar eficientemente uma
solucdo préxima da 6tima. (SHAMSUDDIN, 2013)

Existem varias classificagoes para os algoritimos de meta-heuristicas, conforme a

figura 2. Entre eles os inspirados na natureza como o colénia de formiga, os algoritimos
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genéticos e tempera simulada e os nao inspirados na natureza como a busca tabu. Sao
classificados também como baseado em populagdo contra os de ponto tinico de busca, ou
seja, classificamos as algoritmos de meta-heuristicas de acordo com o nimero de solugoes
utilizadas ao mesmo tempo, se o mesmo funciona utilizando mais de uma solugao, esse
algoritmo é tido como baseado em populagao, caso trabalha com apenas uma solucao sao
algoritimos de ponto tnico (SHAMSUDDIN, 2013).

Figura 2 — Classificacao de algoritmos de meta-heuristica.
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© w
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GRASP Q
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0
Trajetéria [Busca em vizinhanga variével) ( Busca local guiada) ﬂ_J

Funcao objetivo dinamico

Fonte: (SHAMSUDDIN, 2013, Pag.4).

Os algoritmos baseado em populacao sao propostos de modo que cada solugao
interaja localmente um com outros e com o ambiente. As solugdes seguem regras, mas sem
uma estrutura centralizada para controlar o seu comportamento, com a iteracao entre
as particulas e o ambiente sao conduzidos a um comportamento inteligente global. Esses
algoritmos possuem duas propostas, a exploracao global e explotagao local(SHAMSUDDIN,
2013).
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A exploracao ou busca global é a forca para expandir o espago de busca em regioes
ainda desconhecidas. Por exemplo, uma pesquisa randémica é uma estratégia que explora o
espaco ignorando se a mesma ¢ uma regiao promissora ou nao. Enquanto que a explotacao
ou busca local utiliza informagoes presentes no espaco de busca ja explorado para encontrar
solugoes 6timas proximas de boas solugdes. Um exemplo de estratégia de busca local é o

método de subida de encosta (Hill climbing).

Para um bom desempenho do algoritmo deve haver uma equilibrio entre a exploragao
e a explotacao, pois caso a exploracao for muito forte o algoritmo se comportara de forma
semelhante uma busca totalmente aleatéria(random walk), e se tiver muita explotagdo, o
algoritmo terd um resultado semelhante aos métodos de subida de encosta (SHAMSUDDIN,
2013).
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3 ALGORITMOS GENETICOS

Algoritmo genético é um método que simula o processo de evolugao natural (biolé-
gica), destinando-se a solucionar problemas de otimizagao. O AG pode ser entendido como
uma interpretagdo matematica e algoritmica das teorias de Darwin, no qual as hipoteses
podem ser resumida: A evolucdo é maneira que age sobre os cromossomos do organismo, e
nao sobre o organismo que os transporta. Logo o que ocorrer durante a vida do organismo
nao altera os seus cromossomos, no entanto, os cromossomos refletem diretamente nas
caracteristicas do organismo. A selecao natural faz com que os cromossomos que criam
organismos mais bem adaptado ao ambiente, sobrevivam e reproduzam mais que outros
organismos com cromossomos menos adaptados. A reproducao é o ponto no qual a evolucao
se define. O processo de recombinagao dos cromossomos (entre dois pais) podem gerar

cromossomos dos filhos bem diferente dos pais.

Algoritmos genéticos é uma técnica heuristica de otimizacao global utilizada para
encontrar solugoes aproximadas em problemas de otimizagao. Este algoritmo utiliza
técnicas que foram inspiradas pela biologia evolutiva como sele¢ao natural, hereditariedade,
mutacao e recombinagdo. AG nao é um algoritmo de busca de solu¢ao 6tima, mas sim
uma heuristica que encontra boas solugoes, ja que o mesmo utiliza da aleatoriedade, pode

encontra solugoes diferentes a cada execucgao, podendo esses serem 6timo locais ou globais
Linden (2012).

O AG utiliza populacao de individuos, sendo que um individuo é uma representacao
abstrata de uma solugao para o problema. Realizando uma analogia com a biologia, o
gene é a parte indivisivel da representagao, e todos os genes compoem um cromossomo. A
representacao cromossomica deve ser adequada para cada problema, deve poder representar
o problema de modo que tenha uma precisao desejada e outras particularidades da
arquitetura da maquina ou da linguagem de programacao utilizada. A representacao deve
ser o mais simples possivel e que preferencialmente nao represente solugoes ilegais ao

problema.

Em analogia com a natureza, a informacao ¢ codificada em cromossomos e a
reproducao (sexuada) e a mutagao se encarregara de fazer a populagao evoluir. A reprodugao
(crossover) é o processo que ird criar filhos baseado na mistura entre o cromossomos de
dois ou mais pais. Ha varios modos de efetuar a reproducdo, e o mesmo é dependente de

como foi codificado o cromossomo.

Mutacoes sao alteragoes nos genes, que podem ser causadas por erros de copia
do material genético durante a divisdo celular. Na natureza ocorrem com uma baixa

probabilidade. Essa mesma pode ser benéfica, gerando um individuo com uma melhor
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aptidao, ou maléfica reduzindo a aptidao do individuo. No AG as mutagoes sao importantes
para aumentar a diversidade de solugdes na populagao, e evitar uma convergéncia genética

muito rapida, ela é importante para evitar maximos locais.

Para que a populagao possa evoluir para uma boa solugao, deve-se selecionar os
melhores individuos da populacdo para gerarem novos individuos. Sendo que os pais
mais aptos tende a gerar mais filhos, e pais menos aptos gerarem menos descendentes.
Como funciona na sele¢do natural onde as caracteristicas favoraveis que sao hereditarias
se tornaram mais comum nas geragoes sucessivas, e as caracteristicas desfavoraveis que
sao hereditarias se tornam mais raras, ou até mesmo extintas. Essas caracteristicas sao
preservadas em consequéncia da vantagem seletiva que concedem a seus portadores,

permitindo que um individuo deixe mais descendentes que outros sem essas caracteristicas.

Nos AG, a adaptabilidade do individuo é calculado pela funcao de avaliacao, essa
funcdo tem como entrada o cromossomo e gera a avaliagao do individuo. Na selecao, os
individuos que tiverem uma avaliagao alta devem ser privilegiado em detrimento aos que
tiverem uma avaliacao ruim. E importante que todos os individuos possam ser selecionado,
pois individuos com uma baixa avaliacao pode ter alguma caracteristica que seja propicia
a melhor solucao do problema. Caso apenas os melhores individuos evoluirem, em cada
geracdo a populacao tendera a ser constituida por individuos cada vez mais semelhantes,
consequentemente reduzindo a diversidade da populacao, gerando o efeito da convergéncia
genética Linden (2012).

A convergéncia genética prematura nao é desejavel, pois o0 GA pode ter convergido
para um otimo local, sem antes ter realizado uma busca em uma regiao maior do espago
de busca. A convergéncia prematura pode ser causada por algum super individuo, que

gere um nuamero excessivo de filhos, ou pela alta pressao de selecao.

O primeiro AG proposto por Holland é conhecido como Standart Genetic Algorithm

ou Simple Genetic Algorithm é descrito em 6 passos.

1 - Inicie uma populacao com os cromossomos gerados aleatoriamente, de tamanho

2 - Avalie cada cromossomo da populagao utilizando a fun¢ao de avaliagao.

3 - Gere uma nova populagao de tamanho N a partir do cruzamento de cromossomos

selecionados da populagao anterior. Aplique mutagao nestes cromossomos.
4 - Remova a populacao anterior, trocando pela nova populagao criada.
5 - Avalie cada cromossomo da populagao utilizando a fun¢do de avaliagao.

6 - Caso a solucao ideal seja encontrado, ou o tempo do algoritmo se esgote
(nimero maximo de geracoes, ou avaliagdes, ou algum outro critério de parada), retorna o

cromossomo com a melhor avaliagdo. Caso contrario retorne para o passo 3.
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Figura 3 — Diagrama de sequencia AG

Inicializa populacio

Ayalia individuos da populagao
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Continua

Seleciona pais

Mutagdo Reprodugdo (Crossover)

Fonte: Autor (2014)

Se tudo ocorrer bem, esta simulacao do processo evolutivo produzira, conforme a
populagao for evoluindo, os cromossomos melhor adaptados (com uma melhor avaliagdo),

irao obter uma boa solucao para o problema tratado.

3.1 Teoria da Evolucao e selecao natural

A evolugao bioldgica é a mudanca das caracteristicas hereditarias de uma populagao
de uma geracao para uma geracao seguinte. Neste método acarreta a diferenciacdo dos
organismo com o tempo. A evolugao é alguma mudanga em um ou algum conjunto de genes,
em uma determinada populacao, apos iniimeras geracoes. Neste processo podem ocorrer
mutacoes nos genes, onde sao capazes de acarretar caracteristicas novas ou modificar
caracteristicas ja existentes. Estas novas caracteristicas também podem aparecer através

da troca de genes entre populac¢oes por consequéncia da migracgao.

A selecao natural é a maneira na qual as caracteristicas hereditarias que auxiliam
para a sobrevivéncia e reproducgao se tornem mais comuns em uma populacao, a medida
que as caracteristicas desfavoraveis se tornam mais raras. Isto acontece pois individuos
com caracteristicas favoraveis tem uma maior probabilidade de sucesso na reproducao,
como resultado os individuos na proxima geracao herdarao essas caracteristicas. Ao longo
de vérias geragoes, adaptacoes acontecem ao longo de combinagoes de pequenas mudancgas

frequentes, pequenas e aleatérias nas caracteristicas, mas expressivas em conjunto.
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Um exemplo de como a sele¢ao natural funciona é o caso do desenvolvimento de
resisténcia a antibioticos em bactérias, como podemos ver na figura 4. Nas populagoes
naturais de bactérias, existe uma grande variedade de material genéticos, e quando expostos
a antibioticos, a maioria das bactérias morrem, mas algumas possuem genes que fazem a
mesmas serem resistentes aos antibioticos. As bactérias sobreviventes irao se reproduzir e
gerar uma nova geracao resistente aos antibioticos, devido a eliminac¢ao dos individuos

menos resistentes.

Figura 4 — Um exemplo de sele¢ao natural, resistencia de bactérias a antibioticos.

Antes da selecao

Apés a selecao

Populacao final

o %
Nivel de resisténcia

0000000

Baixo Alto

Uma representacao esquematica de como a resisténcia antibidtica é desenvolvida pela
selecao natural. Na primeira secao é representado uma populacdo de bactérias antes
de serem expostos a antibidticos. Na segunda secao exibe a populacao apds a expo-
sicao dos antibidticos. Na 3 secdo mostra a resisténcia da nova geracao de bactérias.
E a legenda o nivel de resisténcia dos individuos ao antibidticos. Fonte da imagem:
http://pt.wikipedia.org/wiki/Ficheiro: Antibiotic,esistance — pt.svg

3.2 AG binarios

O primeiro AG desenvolvido por John Holland na década de 1970 foi proposto
para a resolucao de problemas combinatoriais discretos. A representacao do cromossomo é
bindaria, ou seja, um cromossomo é uma sequéncia de bits e cada gene é um bit. O que

cada bit ou um conjunto de bits representam é inerente ao problema.

Um operador de cruzamento usualmente utilizado para cromossomos binarios ¢ o
cruzamento de 1 ponto. O ponto do corte constitui uma posicao entre dois genes de um

cromossomo. Apés sorteado o ponto de corte, separamos os pais em duas partes, uma
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a esquerda do ponto de corte e outro a direita. Entdo o primeiro filho é formado pela
concatenacao da parte esquerda do primeiro pai e pela parte a direita do segundo pai. E o
segundo filho é formado pela concatenacao da parte esquerda do segundo pai com a parte

a direita do primeiro pai.

Outro operador de crossover para AG discreto é o cruzamento uniforme. Consi-
derando que na natureza a formacao cromossomial de espécies que utiliza a reproducao
sexuada, nao se limita a apenas um ponto de corte, podendo assim termos o mesmo nu-
mero de pontos de corte quanto ao nimero de genes. Para realizar o cruzamento uniforme
geramos aleatoriamente uma string binaria de combinagao. Conforme a figura 5 o primeiro
filho recebe os genes do primeiro pai em todas as posi¢oes onde foi sorteado 1 e o gene do
segundo pai em todas as posi¢oes em que foi sorteado 0. o segundo filho é criado com os

genes que nao foram utilizados na criagdo do primeiro filho.

Figura 5 — Funcionamento do cruzamento uniforme no AG binério.

Pai 1 Filho 1

Depoiz de apli-
car o operador

Pai 2 Filho 2

Funcionamento do cruzamento uniforme. Fonte: (LINDEN, 2012) Adaptado pelo autor.

O operador de muta¢io em AG binarios, apés a geracao dos filhos, com uma
probabilidade definida pela usuario, troca o valor do gene. Como o alfabeto de um AG
binario tem apenas dois valores, entao operador de mutacao simplesmente inverte o valor
do gene mutado. A figura 6 descreve a operacao dos operadores de cruzamento de 1 ponto

e a mutacao.

Para uma grande gama de problemas combinatoriais discretos o AG binario produz
bons resultados, mas para problemas de otimizacgao reais os mesmos apresentam varios
problemas como descrito em 4.1 . Para isso a representagao do cromossomo e os operadores

de cruzamento e mutacao devem ser adaptados.
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Figura 6 — Diagrama de sequencia AG
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Fonte: (LINDEN, 2012) Adaptado pelo autor.

3.3 Convergéncia Prematura

Um fenémeno que é observado comumente é um AG convergir muito rapidamente
para um 6timo local, mas nao necessariamente um 6timo global. Esse fendmeno é chamado
de convergéncia prematura. Se temos um individuo préximo a um 6timo local, que néao seja
o o0timo global, que tenha uma avaliacao muito alta em relagao ao restante da populacao,
em consequéncia ao processo de selegao, este mesmo tera muitos descendentes na proxima
geracao. Este individuo é chamado de super-individuo. Em casos extremos o resto da
populacao seréd extinta, restando apenas esse super-individuo. O que normalmente resulta

na convergéncia da populagdo para um 6timo local, nao necessariamente global.

A convergéncia prematura estd correlacionado com a perda de diversidade da
populagdo. A diversidade é um conceito que indica o quao variada é a populagao, ou seja

o quanto que as regioes do espago de busca esta refletida na populacao.

3.4 Pressao Seletiva

Um conceito importante ao projetar um GA para o entendimento do processo de

busca ¢é a pressao seletiva, em oposicao da diversidade populacional.

A pressao seletiva é um conceito que esta conectado a diregao e velocidade que o
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AG vai assumir no espaco de busca. Caso nao houvesse a pressao seletiva, o comportamento
do AG seria equiparavel a uma busca aleatéria, onde nao existe sentido nem diregdo. A
pressao seletiva associa a vantagem de alguns individuos para sobreviver em detrimento
dos outros. Se a probabilidade de selecao de alguns individuos de serem selecionados forem
muito diferentes dos outros, diz-se que possui uma pressao seletiva forte. A pressao seletiva
¢é fraca quando a diferenca de probabilidade de selecao entre os individuos é pequena, ou

seja a mesma estd bem distribuida na populacao.

Quando aumenta a pressao seletiva, acelera a convergéncia do AG para algum
ponto maximo, que pode ser global ou local. Caso os cromossomos que a pressao seletiva
esteja beneficiando estejam préximo de uma maximo global entao a pressao seletiva tem
um caracteristica favoravel, ja que o AG ira terminar mais rapido o seu processo de busca.
Entretanto caso os cromossomos nao se localizarem proximo a um maximo global, mas
de maximos locais, entao o aumento da pressao seletiva pode ser danoso pois fara que os

individuos deslocar-se inconvenientemente para uma area de um 6timo local.

Para um bom desempenho de um AG, deve haver um equilibrio entre a Pressao

seletiva e a diversidade populacional.

3.5 Funcao de avaliacao

A escolha de umas funcao de avaliacao é fundamental para cada problema tratado.
Em problemas de maximizag¢ao de uma fun¢do onde o seu dominio sao sempre valores
positivos, por simplificacao pode-se utiliza-la como a funcao de avaliagao. Mas isso nem

sempre é uma boa estratégia.

A relacao entre a funcao objetivo e a funcao avaliagdo deve ser feito com cautela.
Neste relacionamento os individuos que tem uma melhor fun¢ao objetivo devem também
possuir uma melhor avaliagdo. Varios métodos de selecao exigem que os valores da funcao
de avaliagao tenham sempre valores positivos, como por exemplo o método da roleta

descrito na secao 3.5.1.1.

No caso da fungao objetivo possuir valores negativos, podemos transformé-los todos
em positivos somando um valor minimo em todos os valores da funcdo objetivo. Em
problemas de minimizacao transformamos o mesmo em problemas de maximizagdao apenas

trocando o sinal da funcao objetivo.

Para tratar o problema da escala dos valores das fungoes, sendo que esses influenciam
diretamente na pressao seletiva caso utilizamos esses valores diretamente na roleta, foram
desenvolvidas varias técnicas que sao abordados na se¢ao 3.5.1, como o escalonamento

sigma(3.5.1.2), método de ranking(3.5.1.3) e a selecao por torneio(3.5.1.4).
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3.5.1 Operador de selecdo

O operador de selecao define quais os individuos que serao selecionados para
participar da reprodugao e gerar a nova geracao. Esse método deve simular o mecanismo de
selegdo natural que age nas espécies bioldgicas Linden (2012). O seu objetivo é privilegiar
os individuos com avaliagoes altas, mas sem desprezar completamente os com avaliagoes

baixas.

A operacao de selegao é feita baseado no valor retornado pela funcao de aptidao de
cada individuo. Existem varios métodos diferentes para realizar a selecao, cada um com

suas vantagens e desvantagens.

Caso tivermos uma sele¢do muito forte, onde os individuos com alta avaliagao
tiverem uma chance muito maior que os de baixa avaliacao de serem selecionados, os
individuos com as melhores avalia¢oes irdo prevalecer muito rapidamente na populacao,
reduzindo a diversidade necessaria para o bom desempenho do AG. Por outro lado se
tivermos uma selecao muito fraca, onde os individuos com avaliagao baixa tiverem uma
chance de serem selecionados muito préxima dos com alta avaliagao, o algoritmo tera
uma evolugao muito lenta, tomando muito tempo de CPU, ou sem um resultado final
satisfatério Melanie (1996).

3.5.1.1 Meétodo da roleta

O AG original de Holland utiliza o método da roleta Melanie (1996), onde cada
individuo pega uma proporcao da roleta conforme a sua avaliagdo. No método da roleta
tradicional, a chance de cada individuo ser selecionado ¢ a sua avaliacao dividido sobre a

soma da avaliagao de todos os individuo.

Sendo f; a fungao de avaliacao do individuo ¢, N o nimero total da populacao e
S = YN f; entdo cada cromossomo terd chance de f;/S de ser selecionado, sendo também
este o tamanho do setor alocado para o cromossomo na roleta. O algoritmos da roleta é

descrito a seguir:
1 - Gera um numero uniformemente variado entre zero e um.

2 - Soma-se o valor do setor alocado de cada cromossomo, verificando se este valor

nao excede do valor inicialmente sorteado.

3 - Quando o valor da soma passar do valor inicialmente sorteado, sera o cromossomo

escolhido.

Evidentemente quando maior o setor na roleta, também sera maior a probabilidade

deste cromossomo ser escolhido.
Os cromossomos da tabela 3.5.1.1, sao ilustrado na figura 7.

Um problema do método da roleta é que a mesma é nao aceita valores negativos,



Capitulo 3. Algoritmos genéticos 24

Cromossomo: A B C D E F G
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Avaliagao: 10 3 4

Figura 7 — Roleta viciada.
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Roleta viciada com 10 cromossomos, cada cromossomo ocupa um espaco na roleta. Fonte:

(RUBICITE, 2014)

entao a fungao de aptidao deve ser projetada de modo que retorne apenas valores positivos.

Esse método em alguns casos pode fazer que o desempenho do AG se degenere
Linden (2012). Com o surgimento de super individuos, que é quando um ou mais individuos
possuem uma avaliagdo muito superior aos outros membros da populagao. Neste caso esses
super individuos serao quase sempre escolhidos, ocasionando uma perda muito rapida na

diversidade genética nas geracoes seguintes.

Outro problema é nos casos onde ocorre uma diferenca pequena entres as avaliagoes,
ocasionando que quase todos os individuos tem uma chance de ser escolhido quase igual.
Sendo que mesmo essas pequenas diferencas nas fung¢oes de avaliagdo expressam uma

notavel diferenca na qualidade das solugoes Linden (2012).

3.5.1.2 Escalonamento Sigma

Esses dois problemas sao resultado de que o método da roleta é sensivel a escala dos
valores das funcao de aptidao. Para resolver esse problema foram desenvolvidos métodos de
escalonamento. Entre esses métodos, temos o escalonamento Sigma, que mapeia os valores
de avaliacao bruto em um valor que é menos susceptivel a uma convergéncia prematura
Melanie (1996).

1 o(t)=0

E(i,t) = =
(i,1) {1+W o(t) £ 0

(3.1)
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Sendo f(i) a avaliagio do individuo, f(t) a avaliacio média da populacio, e o(t) o

desvio padrao das avaliagoes, todos no instante t.

No inicio o desvio padrao da populagao tende a ser muito alto, por consequéncia
da inicializacao aleatéria, os individuos mais aptos nao deverao dominar rapidamente a
populacdo (convergéncia genética), pois com um desvio padrao alto, a pressao seletiva
tende a ser baixa. Conforme for passando as geragoes, os individuos tende a convergir para
uma regiao do espaco de busca, ficando mais proximos entre si e com valores de avaliagoes
mais proximos, fazendo o desvio padrao cair, e assim aumentado a chance de os melhores

individuos serem selecionados, aumentado a forga da sele¢ao Linden (2012).

3.56.1.3 Meétodo do Ranking

O método do ranking ou também chamado de normalizagio linear Linden (2012) é
um método alternativo com o propoésito de prevenir a dominancia de super-individuos e
uma convergéncia prematura Melanie (1996). Este método mantém a pressao seletiva no

mesmo nivel da primeira até a tltima geracao.

Nesse método, a populacao é colocada em ordem decrescente pelo valor de avaliacao,
e entdo a sele¢ao se baseia na posi¢ao do individuo, e nao mais do valor de avaliacao.
Com isso tem-se a vantagem de eliminar o problema de convergéncia prematura, mas a
desvantagem, que muitas vezes é bom saber que um individuo tenha uma avaliacdo muito

melhor que o seu vizinho Melanie (1996).

No método do ranking cada individuo recebe uma avaliacao conforme a equacao
3.2. Definidos os valores de avaliacao dos individuos, ¢ utilizado o método da roleta(3.5.1.1)

para a selecao.

rank(i,t) — 1

E(i,t) = Min + (Max — Min) N1

(3.2)

Sendo, Min o valor minimo que sera concedido ao individuo com a menor avaliacao,
M az o valor méaximo que sera concedido ao individuo com a melhor avaliacao, N o tamanho
da populagao, e rank(i,t) a posicao do individuo ¢ na populacao ordenada conforme a
avaliacao, da menor para a maior avaliacdo, na geracao t. A figura 8 8 exemplifica o calculo

de avaliagao dos individuos pelo ranking.

3.5.1.4 Selecdo por torneio

O método de selegao por ranking pode ser computacionalmente custoso demais,
pois além de ter que calcular todas as avaliagoes, ainda tem que ordenar os individuos.
O método de selegio por torneio é similar ao método de selecdo por ranking em termos
de pressao seletiva, mas é computacionalmente mais eficiente Melanie (1996). O método

consiste em escolher de forma aleatéria dois ou mais individuos da populacao, o que tiver o
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Figura 8 — Tabela selecao ranking

Individuo |Avaliagéo bruta |Roleta % Individuo |Avaliagéo ranking |Roleta %
x1 120 2,44 x1 15 9,09
X2 15 0,31 X2 11 6,67
x3 30 0,61 x3 1,2 7,27
x4 100 2,03 |Ordenando os individuos: x4 1,4 8,48
x5 1000 20,35 [x7, x2, x3, X9, x4, x1, x6, x8, x11, x5, x10 x5 19 11,52
x6 250 5,09 x6 1,6 9,70
x7 5 0,10 x7 1 6,06
x8 350 7,12 x8 1,7 10,30
x9 45 0,92 x9 1.3 7,88
x10 2500 50,86 x10 2 12,12
X11 500 10,17 X11 1.8 10,91

Na primeira tabela a "avaliagao bruta'dos individuos, com o percentual na roleta de cada
individuo, utilizando o método de avaliacao por ranking com Min =1 e Max = 2, e os
valores de avaliagao sao calculados para a coluna avaliagao ranking, alterando drasticamente
o percentual da roleta dos individuos. Fonte da imagem: Autor(2014).

melhor avaliacao é selecionado. Outra forma de sele¢ao por torneio, para que os individuos
com avaliacoes menores possam também serem escolhidos é realizado um sorteio entre os
escolhidos, da seguinte forma. Escolhe um valor k& > 0.5, (por exemplo 0,9), e entdo um
nimero n é sorteado, caso n < k, é selecionado o individuo com melhor avaliacao, caso
contrario o de menor avaliacao é escolhido. A figura 9 exemplifica a aplicacdo do método

de torneio para k = 3.

Figura 9 — Exemplo de selecao por torneio, utilizando 3 individuos

L @ . Torneios
Ind;i.lrlduu Fl;;?;s
# 100
% 5500 %™ 1M
Hq 100
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X 10000
%7 1
#g A0

Fonte: (LINDEN, 2012, Pag.205)

3.6 Parametros dos AG

O desempenho de um AG é fortemente influenciado pela definicdo dos parametros
utilizados. Nao existe um conjunto 6timos de parametros a ser utilizado que possua um
melhor desempenho para todas os problemas tratados. Um conjunto de parametros pode

funcionar bem para determinado problema, mas pode ter um desempenho inferior para
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outro. Por isso é importante analisar como os parametros influenciam no comportamento

dos AGs, para que se possa estipular os mesmos conforme as exigéncias do problema.

3.6.1 Tamanho da populacao

Pela intuicdo quando maior o tamanho da populacao N mais facil o AG ird encontrar
a solugao, ja que se tivermos uma populagao infinita cobrindo todo o espago de busca,
obteriamos a ponto 6timo ja na primeira geracao, mas por questoes pratica temos que

trabalhar com populacoes finitas.

O tamanho da populacao afeta a eficiéncia e o desempenho global dos AGs. Uti-
lizando uma populagdo pequena o desempenho do AG podera cair, pois a populacao
fornece uma pequena cobertura do espaco de busca, podendo assim nao explorar regides
promissoras, portanto possui uma probabilidade menor de encontrar o 6timo global. En-
tretanto uma populagdo muito grande proporciona uma cobertura mais representativa do
dominio do problema, e previne convergéncias prematuras para 6timos locais, no entanto
populagoes grandes demandam mais recursos computacionais, e um maior processamento
entre geragoes, ja que todos os individuos terao que ser avaliado em cada geragao, além do

overhead das operacoes de selegao, cruzamento e mutacao.

Por questao de simplificacao e facilidade de implementacdo, a maioria dos AG
possuem tamanho fixo de populacao. Por costume, populagdo de tamanho entre 50 a 200
individuos resolvem a maioria dos problemas, mas pode ser preciso populagoes maiores

para problemas mais complexos Tanomaru (1995).

Nao existe uma maneira de precisar o melhor tamanho para uma populacao.
Podemos resolver esse problema ¢ utilizar alguma estratégia em que a populagao varie
com o tempo. Entre as estratégias utilizadas temos a baseada na variabilidade genética da

populagao e baseada na idade dos individuos Linden (2012).

3.6.1.1 Geracdo da populacdo inicial

Uma modo simples de inicializar populacao é simplesmente atribuindo um valor
qualquer dentro do espago de busca para cada gene do individuo. Por ser um método
aleatério, podemos gerar muitos individuos numa determinada érea de busca e outras areas
ficarem vazias, assim prejudicando a busca global. Para cobrir homogeneamente o espaco
de busca e nao correr o risco de termos muitos individuos numa mesma regiao. Conforme
(STARRY, 2000) definimos uma érea de vizinhanga para cada cada individuo gerado. Essa
vizinhanga é definida como uma regiao, sendo essa regiao um circulo B(s, e) centralizado
em s e com o raio g, contendo todos os pontos s tal que |s’ — s| << e. Um individuo
gerado € aceito na populagao inicial, se ele nao estiver na vizinhanca de nenhum outro

individuo ja selecionado, exemplo na figura 10 para duas dimensoes, mas esse conceito
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pode ser estendido para qualquer nimero de geracoes. Na figura 11 mostra o resultado da

distribuicao inicial de uma populacao de 30 individuos.
Figura 10 — Area de vizinhanca de um individuo

X2

Vizinhos de sl

s +
+s;

[
>

Os individuos s2 e s4 nao sao aceitos. X,

Area da vizinhanca nos individuos da populacdo inicial. Fonte: (STARRY, 2000) Adaptado
pelo autor.

3.6.2 Estratégia Elitista

A estratégia elitista consiste na troca de geragoes, selecionar k individuo(s) ( k£ > 1)
que tiverem a melhor avaliagdo e passa-los para a proxima geracao, de modo que os seus
cromossomos serao preservados nas geragoes subsequentes. Com isso garantimos que o

melhor individuo da nova gerac¢ao sera no minimo igual a da geragao anterior.

O elitismo normalmente colabora para um melhor desempenho do AG. Pois mantém
dentro da populagao sempre os melhores individuos, o que melhora o aproveitamento da
explotacao, sem prejudicar o desempenho da exploracao. Sendo k£ o niimero de individuos
selecionado pelo elitismo, e n o tamanho da populacao. ja que os n — k individuos nao

serao afetados, considerando que k seja muito menor que n.

O processamento desta técnica é pequeno, ja que a avaliagao dos individuos ja
é realizada para a selecao, e basta selecionar os k melhores individuos daquela geracao.
Normalmente o nimero de individuos mantidos de uma geracao para a outra é de um ou

dois individuos, podendo assim praticamente desconsiderar o processamento extra.
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Figura 11 — Distribuigao inicial de uma populacao

Pseudo-aleatdrio, com distancia
minima entre individuos.

Pseudo-aleatdrio

0.55%

0 0.5

Distribuicao inicial de uma populagao no espaco de busca. Da esquerda utilizando um
gerador pseudo-aleatdrio, da direita respeitando a drea de vizinhanga. Fonte: (PENTTINEN,
2007) Adaptado pelo autor.

3.6.3 Taxa de mutacao

A mutagao previne que a populacao fique estagnada em uma regiao do espaco de
busca. Essa taxa nao pode ser muito alta, pois a busca se tornara aleatoéria, reduzindo o

desempenho global do AG.

3.6.4 Condicao de parada

Se tratando de problemas de otimizacao, o ideal seria se parar a execuc¢ao assim
que encontrar o 6timo global. Entretanto na maioria dos problemas nao o conhecemos,
ja que o propésito dos AG é justamente encontra-los. No caso de fung¢ées multimodais,
encontrar um ponto 6timo ja pode ser o suficiente. Na pratica ¢ dificil afirmar com certeza
se um ponto 6timo ¢ um 6timo global. Em consequéncia disto, deve haver um critério de
parada do AG, como um nimero maximo de gera¢oes ou niimero maximo de avaliagao de

funcao.

Também pode ser utilizado como critério de parada a estagnagdo. A estagnacao
ocorre quando apos um determinado de geragoes seguidas nao se observa melhora significa-
tiva da populacao(ou do melhor individuo), ou verificar se houve a convergéncia genética
que é a perda de variabilidade cromossomica. Nesses casos podemos reiniciar o AG, ou

interromper a execugao sem necessariamente ter obtido exito na busca.
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4 ALGORITMOS GENETICOS CONTI-
NUOS

O primeiro AG desenvolvido utiliza uma representacao binaria em seu cromossomos,
sendo historicamente importante pois foi utilizado nos trabalhos pioneiros de John Holland
em 1975 sobre AG Carvalho (1999). O AG binario funciona muito bem quando a variavel do
problema for quantizada. Quando o espago de busca do problema for continuo (representado
em R ) é mais coerente representd-las utilizando uma representagdo de niimeros em
ponto flutuante. De acordo com Linden (2012) utilizar cromossomos reais torna igual o
gendtipo (representacao interna) com o fenétipo(representacao externa ou valor utilizado

no problema). Acabando com os efeitos de interpretagao entre as duas representagoes.

4.1 Representacao Real X Binaria

Se utilizarmos AG discretos para problemas reais, a representacao de cada variavel
¢ um conjunto de bits do cromossomo. Como a representagao interna do cromossomo é
diferente das varidvel do problema, tendo que realizar uma conversao entre as representagoes.
A figura 12 exemplifica a decondificagdo de um cromossomo binario de 44 bits em dois

parametros no intervalo [—100, 100].

Um problema de utilizar a codificacdo binaria para parametros reais é que nao
existe uniformidade nos operadores. No operador de mutagao, o parametro sera mais

afetado se o bit trocado for o mais significativo, do que se fosse um menos significativo.

Além disso ao utilizar representacgao real, nao precisamos realizar a conversao entre
os parametros do problema com a representacao cromossomica, facilitando assim a criacao

de operadores de crossover e mutacao.

4.2 Representacao do cromossomo

No AGC em um problema de N-dimensoes os cromossomos sao representados N,

variaveis, em uma matriz de 1z N, elementos, dado pelas variaveis pi, ps, ..., PNvar-

cromossomo = [p1, P2, --., PNvar (4.1)

n 1,P2, -y PNoar valor variaveis que representam numer m pon
Sendo, p1, po, ..., alores das variaveis que representa eros e ontos
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Figura 12 — Decodificagdo de um cromossomo binario em dois pardmetros reais.

Decodificacdo de Cromossomo em dois parimetros
s, =01101001001001101000001000111000100001110010
Passo 1: Divisdo da cadeia de bits s; em duas cadeias de 22 bits:
0110100100100110100000€¢ 1000111000100001110010
Passo 2: Conversdo da base 2 para a base 10:
1722784 ¢ 2328690.
Passo 3: Mapear estes resultados para o intervalo [-100, 100]:

1722784

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

v =%[100_(-1OO)]+100= 11,041

Fonte: (CARVALHO, 1999)

flutuantes. Essa avaliacao deve ser utilizado para calcular a fungao de avaliagao.

avaliacao = f(p1, P2, -y PNvar) = f(cromossomo) (4.2)

Por exemplo se desejamos otimizar a seguinte funcao:

sin v/x? + 12

4.3
VT 4
Sendo a mesma de 2 dimensoes entao o avaliacdo da mesma sera:
cromossomo = [z, y| (4.4)
O avaliagdo da mesma serd:
/72 a2
Avaliacao = f(z,y) = Smve ty (4.5)

Sujeitoa —b <=x <=bHe —H <=y <=5.
Haupt (2004)

As variaveis do AGC deveriam poder representar qualquer valor real, mas como
o mesmo ¢ implementado em computadores reais, existe um nimero finito que podemos

representar para nossa variavel, esse valor é limitado pela arquitetura do hardware, ou por
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alguma estrutura de dados que represente niimeros em ponto flutuantes(por exemplo, com
o uso de bibliotecas como a biblioteca GMP (GMP, 2013)). Logo a precisao numérica das

variaveis tem que ser compativel com a precisao desejada para o problema tratado.

4.3 Operadores de cruzamento continuo

O cruzamento é uma caracteristica fundamental para os AG, pois é no processo
de cruzamento que novos individuos sao criados com a troca de material genético dos
seus pais. Essa operacao é andloga a reproducao sexuada na natureza. Apds a escolha
de dois pais, os seus genes sao misturados e sao gerado dois filhos. Nos AGC h& varios
modos diferentes de realizar o cruzamento. O cruzamento é dependente da forma como
o cromossomo é representado, por esse trabalho ser focado em AGC, serdao abordados
apenas cruzamento para representagoes numéricas reais. Existe varios outros método para

outras representagoes, como a bindaria, baseado em ordem, entre outras.

4.3.1 Cruzamento Simples

O método de cruzamento simples, escolhe um ou mais pontos de corte no cromos-
somo, e as variaveis entre estes pontos sao simplesmente trocadas entre os pais. Os filhos
serao uma mistura dos genes dos dois pais. O problema desse método é que nenhuma
informacao nova é gerada . Cada valor que foi criado randomicamente na populagao inicial
é propagado para as proximas geragoes, apenas em uma diferente combinagao. Essa é uma
estratégia que funciona bem para a representagao bindaria, mas para valores continuos
apenas troca dois valores, deixando toda a responsabilidade de criar novo material genético

pela mutagao. Haupt (2004)

Para remediar esse problema é utilizado os operadores de cruzamento aritmé-
ticos, nos quais realizam algum tipo de combinagdo linear entre os cromossomos pais

(CARVALHO, 1999).

4.3.2 Cruzamento média

No cruzamento média é realizado a média entre os dois valores dos pais, para
gerar o0 novo uma unica variavel para o filho. Sendo p;1e p;o 0s cromossomos pais, e ¢ 0
cromossomo filho e ¢ um gene do cromossomo. Para a média aritmética é expressa na

equacao 4.6.

¢ = (pi + pi2) /2 (4.6)
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Também pode ser utilizado a média geométrica, conforme a equagao 4.7.

¢ = (pil * Pi2) (4.7)

O cromossomo média induz os genes para o meio do intervalo entre os genes,

acarretando perda de diversidade. Carvalho (1999).

4.3.3 Cruzamento flat

Para evitar essa perda de diversidade, pode-se utilizar o cruzamento flat, que se
baseia em construir um intervalo fechado, entre os dois ou mais de valores do gene de cada
cromossomo, sendo esse intervalo do menor valor até o maior valor dos genes do pai, e
sortear uma valor aleatério dentro desse intervalo. A figura 13 exemplifica o célculo dos

filhos pelo operador flat.

Figura 13 — Exemplo da operagao do cruzamento flat.

Pais Intervalos Sorteios Filhos

IS

0,8;1,5] 1.2 0,55

[

|:> [5.2:74] 5,2 6.73 [ 12]52[i15.61]645 |
[13:712] s e 'l: [0.95]6.73 16,87 6.71]
[

5,7,6,8] 6,45 6,71

Fonte: (LINDEN, 2012, Pag.261)

4.3.4 Cruzamento Aritmético

O cruzamento aritmético é realizado utilizando uma média ponderada entre os
genes dos pais Linden (2012), é definido um valor v € [0, 1] e calcula-se os filhos conforme

as equacoes a seguir:

c{ilhol _ ’}/C?aﬂ + (1 _ '7)0?(“2 (48)

C{ilhOQ _ ,yci)aiQ + (1 . 7)05"“;1 (49)

Sendo que v pode ser um valor fixo escolhido de forma arbitraria ou por sorteio
respeitando v € [0, 1]. A figura 14 exemplifica a geragao de dois filhos utilizando crossover

aritmético.
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Figura 14 — Cruzamento aritmético

Pais Filhos Filhos

312 6.8] [0.3%1,5+0,7%0,8[0,3%5,2+0,777.4 [0,3%31,2+0,7%1,3 [0,3%6,8+0,7%5.7 |
— =

[0.7%1,5+0,3%0,8 [0.7%5,2+0,3%7.4 [0,7%31,2+0,3*1,3] 0,7%6,8+0,3%57 | 1,29(5,86[22,236,47

Cruzamento aritmético, exemplo utilizando pardmetro v = 0.3. Fonte: (LINDEN, 2012,
Pag.262)

4.35 Cruzamento Linear

No cruzamento linear é calculado trés filhos conforme as formulas 4.10, 4.11 e 4.12
Linden (2012). Para que mantenha o tamanho da populagao(dois pais gerando dois filhos),
avalia-se os trés filhos e o pior deles é descartado, deixando os outros dois com melhor

avaliagao.

ail ai2
filhol - Cf Cf

Z o+ (4.10)
) 3 cpail cpaiZ
lezlhol _ * 2z - 12 (411)
) Cpail 3 CpaiQ
szzlhol _ 12 + * 21 (412>

4.3.6 Cruzamento Blend

O cruzamento BLX — «, ou cruzamento blend, calcula o filho ¢, a partir dos pais

p1 € po conforme a equacao 4.13

c=p1+ Bp2 —p1) (4.13)

Onde f(—a, 1+ a).

A figura 15 ilustra os possiveis filhos caso o § for igual para todos os genes, que
¢é o caso unidimensional. O caso multidimensional é quando o 3 for diferente para cada
gene, ¢ ilustrado na figura 16 . No caso unidimensional, se & = 0 os filhos serdao gerados
sempre dentro do seguimento da linha I entre os pontos dos pais. O parametro « estende
o seguimento I para cada extremo. Para o caso multidimensional o BLX-« gera os filhos
de modo randdémico entre em um hiper-retangulo que é definido pelos pontos de seus
pais. O BLX-0.5 é frequentemente utilizado Lacerda (2003), pois probabilisticamente

metade dos filhos serdo gerados dentro e outra metade fora o seguimento da linha I ou do
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hiper-retangulo, para os casos uni e multidimensionais respectivamente. O BLX-a tem
sido aplicado com sucesso em muitos problemas, e é possivelmente um dos cruzamento
mais utilizados Lacerda (2003).

Figura 15 — Cruzamento BLX-a unidimensional

A al
® pai
~ I (O possivel filho
=
D
2l o
g 2/“
A
>
Parametro 1

Fonte: (CARVALHO, 1999)

Figura 16 — Cruzamento BLX-a multidimensional.

. pai

O possivel filho

Parametro 2

a define a regido de possiveis
filhos

Parametro 1

Fonte: (CARVALHO, 1999)

4.3.7 Cruzamento Heuristico

O cruzamento heuristico ¢ um cruzamento baseado em direcao, que utiliza a

informagao da funcao de avaliacdo ou do gradiente para determinar a direcdo da busca.
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Por exemplo, se temos uma f() que é a funcao de avaliacdo que desejamos minimizar, o

filho é gerado conforme a equacao 4.14 Lacerda (2003).

. {p1+7“(p1—p2)) sef(p1) < f(p2)) 410

p1+7r(p2—p1)) sef(p1) > f(p2))

4.4 Operadores de Mutacao Continuos

O operador de mutacao é aplicado apos a geracao dos filhos, para cada gene, com
uma baixa probabilidade, o gene tem seu valor trocado. O operador de mutacao que atua
sobre o gene, troca por outro valor aleatério conforme o operador de mutagao, podendo
variar um pouco ou complemente o valor do gene. A figura 17 ilustra o efeito da mutagao

em um individuo com variaveis reais.

O conceito fundamental que o valor da probabilidade de ocorréncia de mutacao
deve ser baixo. Nao é possivel determinar um valor de probabilidade padrao, sendo que
esse deve ser ajustado para cada problema. Caso o valor de mutacao for muito alto, o
algoritmo genético tera um comportamento parecido com a técnica de random walk, em

que a solugao é determinada de forma aleatéria Linden (2012).

Figura 17 — Efeito da mutagdo em um individuo.

Apos a mutagao
(4 posiveis posicdes)

Variavel 2

O Antes da mutacdo

Variavel 1

Efeito de uma mutacao para de um valor real num individuo de duas variaveis. Fonte:
(SIARRY, 2000) adaptado pelo autor.

4.4.1 Mutacdo Uniforme

A mutagao uniforme, troca o valor de um gene por um nimero aleatério uniforme

no intervalo [a;, b;] aceito pelo gene. Se queremos mutar o k-ésimo gene p do cromossomo,
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entao o filho ¢ sera calculado conforme 4.15.

b i—k
¢ = JUlaibi) i (4.15)
bi i #k

4.4.2 Mutacdo nao Uniforme

O operador de mutagao pode causar uma grande variacdo na posi¢ao, o que é
uma boa estratégia exploratéria. Entretanto, apds intimeras geragoes quando a populagao
ja estiver convergido para boas solugoes, a mutacao deve ser menos agressiva. Logo um
operador de mutacao serda mais agressivo nas primeiras geragoes, para que faca uma boa
exploracao, mas que ao término a variagdo seja pequena, para que resulte um ajuste fino na
solugao, ou seja, que a valor fique proximo ao valor corrente. Por esse motivo é interessante
que o operador de mutacao se ajuste conforme a populacao for convergindo para uma boa
soluc@o. Linden (2012)

Uma modo de que a mutagao tenha um comportamento exploratério no inicio
da execucgao e um comportamento de ajuste fino no seu fim é a aplicacdo do operador
~ ~ . / ’ ~ 2
de mutagao nao uniforme. O valor do gene c¢; que estd recebendo a mutacao é calculado

conforme a equagao 4.16.

, ¢+ At sup; —¢;)) 7=0
¢, = ’ ) (4.16)

¢ — A(t,c; —inf;) 7 #0
Sendo 7 um valor aleatério binario, t a geracao corrente, ¢; a coordenada que esta
sofrente a mutagao, sub; e inf; os valores minimo e maximo que o gene i suporta, e J é

calculado conforme 4.17.

Alty) =y* (1 —rma)) (4.17)

Sendo y o valor maximo da mutacao, g,., 0 nimero de geragoes maximo, r um
valor aleatério entre 0 e 1, e b um parametro que controla a dependéncia da mutagdo com

o numero de geracoes, sendo que quando maior esse valor, mais rapido o  vai para zero.
Linden (2012)

4.4.3 Mutacido Gaussiana

A mutacdo gaussiana, troca o valor de um gene p, por um valor aleatério conforme

a distribuicdo normal Lacerda (2003), com média no valor que serd trocado, e com o
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desvio padrao, geralmente referente aos mesmos k-ésimos genes da populagao. O filho ¢ é

calculado conforme a equagao 4.18.

c; = {N(p,», %) Z =k (4.18)
pi i £k

4.4.4 Mutacao Limite

A mutagdo limite troca o valor de um gene p por um dos limites dos intervalos
permitido pela gene mutado. Essa mutacgao é utilizada para evitar perda de diversidade
para filhos gerados a partir de cruzamento que trazem os genes para o centro do intervalo.
Sendo [a;, b;] o intervalo permitido para o gene ¢ e r € U(a;,b;). A mutagdo limite é

calculado conforme a equagao 4.19.

i < 0.5
=47 (4.19)
b; se r>=0.5
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5 PROJETO

A implementagao do AG foi realizado utilizando a linguagem de programacao
Octave, ja que nao existe nenhuma ferramente implementada neste linguagem de um AGC
para resolver problemas genéricos de otimiza¢ao no dominio dos reais. E além de ser uma
linguagem de programacgao interpretada de alto nivel, que se destina ao tratamento de

problemas para computacao numérica, desenvolvida utilizando a filosofia OpenSource.

5.1 COCO - COmparing continuous Optimisers

O COCO (COmparing continuous Optimisers, em portugués, comparador de
otimizadores continuos) (COCO, 2013) é uma ferramenta de andlise (benchmarking)
de teste de caixa preta para algoritmos de otimizagao continuos. O COCO facilita o
experimento dos otimizadores continuos, além de dispor de um framework experimental
para testar os algoritmos, também possui um ferramenta de pés-processamento de imagens

e tabelas com os resultados obtidos.

O COCO possui 24 fungdes sem ruido com pardmetros reais, com um tnico alvo(um
tinico minimo global), todas elas definido em R”, enquanto o seu dominio de busca é
[—5,5]P. Todas essas fungdes possuem um 6timo em [—5,5]7, a dimensdo de todas as
fungbes sao escalaveis. Além das fungoes sem ruidos, o COCO também possui outras 30

fungoes com ruido, porém estas nao foram utilizadas neste trabalho.

Por questoes de simplificacao, para o teste foram utilizadas apenas 9 fungoes que
foram selecionadas de acordo com o resultados obtidos em um pré-teste, devido ao grande

tempo demandado para efetuar os testes por completo.

Os testes realizados tiveram como objetivo comparar o desempenho entre cada
parametro no conjunto das fungoes. Os parametros foram, tamanho da populacgao, tipo de

selecao, tipo de cruzamento e tipo de mutagao.

A seguir serao expostos os resultados obtidos a partir da presente pesquisa com

diferentes parametros do AG.

5.2 Fluxo Principal

Como o objetivo deste trabalho é tratar problemas onde todas as variaveis sao valores
reais, o cromossomo foi representado conforme descrito na se¢ao 4.2. Na implementacao o

cromossomo ¢ representado como uma matriz coluna, sendo que cada elemento da linha é
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um gene e cada coluna representa um individuo. Uma populagao inteira é uma matriz de

tamanho [n, m], sendo n o nimero de genes e m o nimero total de individuos.

A base do algoritmo é implementada no arquivo GA.m. Inicialmente gera uma
populacao inicial com os valores de cada gene gerados de forma pseudoaleatéria numa
distribuigao uniforme no intervalo [—5, 5], conforme (ROS, 2013). Todas as fungoes testadas
neste trabalho sdo definidas em R” e seus 6timos globais estao em [—5,5]P. Com a

populagao inicial gerada a mesma ¢ avaliada pelo COCO.

O COCO além de avaliar as fungoes, guarda os valores das mesmas para que apds
a execucao do algoritmo possa avaliar o seu desempenho e gerar tabelas e graficos para

melhor comparar o desempenhos dos otimizadores testados.

Apoés a geragao da populacao inicial e de sua avaliacdo, os pais sao selecionado em
pares, e entao realizado a operacao de cruzamento para gerar um par de filhos a partir do
cromossomo de dois pais selecionados anteriormente. Os filhos gerados sao colocados numa
nova populagdo, até que essa nova populagao tenha o tamanho da populagao anterior,
menos o numero de individuos que serao repassados da populacao anterior para a nova
por elitismo. Para cada novo individuo gerado, o mesmo é submetido pelo operador de
mutacao, podendo ter ou nao algum dos valores dos seus genes alterados. A estratégia de

selecao e os operadores de cruzamento e mutagao sao definidos previamente pelo usuario.

E entao é selecionado os k melhores individuos da populagdo anterior, e sao
adicionados na nova populacao. O valor k deve ser sempre par, por questao de simplificagdo

da implementacao, ja que os novos individuos sao sempre gerados em pares.

Como utilizamos o COCO, que é uma ferramenta para testes, ja é conhecido o
6timo global, conforme o (ROS, 2013) é considerado que o algoritmo encontrou o ponto
6timo se a diferenca da avaliacdo do melhor individuo com o étimo global é menor que 1078,
Ou seja forwo = fopr +Af. Sendo f,,r 0 6timo da funcdo, definido no teste do individuo, A f
a precisao, e fuu, 0 valor que a funcao deve chegar. Caso o AG nao atinga uma precisao

desejada apos um nimero maximo de avalia¢des pré-definida, o mesmo é interrompido.

5.3 Operadores

Os operadores de selecao, cruzamento e mutacao foram implementadas nos arquivos
selecao.m, crossover.m e mutacao.m respectivamente. Cada moédulo possui varios tipos de
operadores diferentes, podendo escolher o tipo que se deseja utilizar sem ter que alterar o

fluxo principal no AG.m.
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5.3.1 Selecdo

Na selecao, sempre que se tem uma nova populacao, a selecao deve ser inicializada
passando o tipo "inicializa'para que os variaveis utilizados nas selegoes sejam calculadas.
Nos testes do COCO sempre se deseja encontrar o valor minimo das fung¢ées. Como a
roleta deve dar um espago maior para as melhores avaliagoes(neste caso as menores), entao
invertemos o sinal de todas as avaliagoes. Mas também temos que ter valores positivos,
ja que a roleta nao funciona com os mesmos negativos. Para isso a inicializacao também
trata de deixar os valores positivos. Com os valores brutos tratados, a inicializagdao calcula

os valores de avaliacao para serem utilizados nos métodos sigma e ranking.

Na sele¢ao tipo roleta, é realizada conforme descrito em 3.5.1.1 com os valores

brutos tratados.

Na selecao tipo sigma e ranking utiliza o método da roleta, mas com os valores de

avaliagao calculados conforme 3.5.1.2 3.5.1.3 respectivamente.

O torneio ¢ realizado com k individuos, sendo k& > 2 conforme 3.5.1.4.

5.3.2 Cruzamento

No operador de cruzamento sao gerados os filhos sao gerados em pares a partir do
cromossomos de dois pais. Foram implementados os operadores simples, flat, aritmético e

cruzamento blend, conforme descrito em 4.3.1, 4.3.3, 4.3.4 e 4.3.6 respectivamente.

5.3.3 Mutacao

O operador de mutacdo percorre todos os genes de um individuo e todos os
individuos da populacao, sendo que para cada gene, gera um niimero pseudoaleatorio, caso
este seja menor que a probabilidade de ocorréncia de mutacao, o valor daquele gene é

trocado por outro conforme o tipo da mutacao.

Foram implementados os tipos de mutacao, uniforme, nao uniforme, gaussiana, e

limite, conforme descrito em 4.4.1, 4.4.2, 4.4.3 e 4.19 respectivamente.

5.4 Experimento

O arquivo experimento.m é onde se define cada experimento. Como o AG é um
algoritmo estocastico, nao conseguimos determinar o seu desempenho com apenas um
Unico teste. Precisando assim executar o AG varias vezes para obtermos um desempenho
médio com a semente do gerador de niimeros pseudoaleatorios diferente, ou com instancias
diferentes do mesmo problema. Para manter o mesmo padrao proposto pelo COCO, foram

testadas com 15 instancias diferentes do para cada funcdo e dimensao. No experimento.m
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configurado para que os testes as fung¢oes nimeros 1,2,3,7,15,16,17,18,19,20 definidas em
(AUGER, 2013) para 2, 3, 5 ¢ 10 dimensoes.
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6 EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Esse capitulo apresenta os resultados dos experimentos realizados, e uma interpre-
tagdo dos mesmos. Para comparar o quanto afeta cada operador no desempenho global
do AGC, para cada grupo de testes foram utilizados os mesmos parametros, exceto os

parametros os que se desejam comparar.

6.1 Resultado Cruzamento

Foram testados os cruzamento aritmético 4.3.4, flat 4.3.3 e o BLX —a com a = 0.5
4.3.6 foram utilizadas a populacao fixa de 250, selecao por torneio, e mutacao aleatoria

com taxa de 5%.

Conforme os resultados da figura 18 o cruzamento BLX-alfa teve um desempenho
ligeiramente superior aos demais, o que é esperado, pois 0 mesmo evita que os genes dos

filhos convirjam para o centro dos genes dos pais como o caso do cruzamento aritmético.

6.2 Resultado Selecao

Foram testados os métodos de selecao, da Roleta 3.5.1.1 com o valor de avaliacao
bruto, e a roleta com a os valores de avaliacao recalculados pelos métodos ranking 3.5.1.3 e
o escalonamento sigma 3.5.1.2 e o método do torneio 3.5.1.4 com 4 individuos selecionados
. Para esses testes foram utilizadas a populacao fixa de 250, cruzamento BLX-alfa, e

mutacao aleatdria com taxa de 5%.

Conforme os resultados da figura 19 o desempenho do método do torneio foi
significativamente superior aos demais em todos as dimensoes testadas. Os métodos sigma
e ranking obtiveram um desempenho similar, pelo fato de os dois utilizarem o mesmo
método do roleta, mas por tratar os valores da avaliagao de modo a evitar que super
individuos domine a populacdo. Com excecao do teste em 10 dimensdes o método do
sigma obteve um resultado mais expressivo em relagdo ao método do ranking. O método
da roleta com os valores brutos obtiveram um valor bem inferior aos demais, o que ja era

esperado devido ao problema de utilizar os valores brutos da avaliacao na roleta.

6.3 Resultado Mutacao

Foram testados os métodos de mutacao uniforme 4.4.1 e nao uniforme 4.4.2. Para

esses testes foram utilizadas a populacao fixa de 250, cruzamento BLX-alfa e sele¢ao por
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Figura 18 — Comparacao dos desempenho global do AGC para diferentes tipos de cruza-

mento.
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Resultados dos testes para os diferentes crossovers. O grafico corresponde a proporg¢ao de
acertos pelo nimero de avaliagoes / dimensoes em logl0 para as fungoes 1-3, 7, e 15-20 do
COCO (COCO, 2013). Da direita para esquerda, de cima pra baixo, resultados para 2, 3,
5 e 10 dimensoes respectivamente. O ponto marcado com X foram o niimero méaximo de
avaliacoes realizadas.

torneio e taxa de mutacao a 1% e 5%.

Conforme os resultados da figura 20 para 2 dimensoes a diferenca de desempenho
entre os operadores de mutagao e sua taxa sao praticamente inexistente, considerando toda
a aleatoriedade dos AGs. Para 3 dimensoes o desempenho dos 3 operadores é praticamente
o mesmo até aproximadamente 5 * 10® avaliacdes ou na 20 geracio a mutagdo uniforme
em 5% tem um desempenho melhor, pois por ter uma maior probabilidade de ocorréncia e
uma maior pertubacao no valor do gene, tirando mais individuos de 6timos locais. Para 5
dimensoes a mutacgao uniforme obteve melhor desempenho, com as duas taxas testadas
1% e 5% em relacao a nao uniforme, o que indica que nem sempre ¢ uma boa estratégia
reduzir o impacto que uma mutacao pode ter no valor do gene. Para 10 dimensoes ja
temos um desempenho melhor para uma taxa maior de mutacao, sendo que a mesma para

esse caso estd influenciando mais no desempenho global do AG do que o tipo da mutacao.
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Figura 19 — Comparacao dos resultados para diferentes tipos de selecao.

=
o
=
o

2 best 2009 2 ’f1_3”7, 15-20,3-D ! ! best 2009

3 3

208 20.8

E tornelio E torneiio

+ +

_S 0.6 .g 0.6

o sigma © sigma

C C

2 0.4 204

k] ‘G

S rankipg S ranking

£ 0.2 1 £ 0.2 S

15} IS}

[oR o

S o let, g 5 let:

a i i i i i i roleta (a1 i i i i i i roletg
001 2 3 4 5 6 7 8 %1 2 3 4 5 6 7 8

log10 of (# f-evals / dimension) log10 of (# f-evals / dimension)

£ 107377,15205D bestpoos £ LOR3T 1520100 best 009

o o

%0.8* 1 qé, 0.8r 1

s H—FEltornefio IS tornefio

+ +

_5 0.6 _5 0.6r b

E #sigma LC) - sigma

2 0.4} 2 o

G G

S ®Oranking g /@ranking

£0.2 s \ | £ =

[} AN v (o]

o e v o

o ’ ! o : KV

o S ; ; ; ; ; ; roleta o i = roletd
00123 4 5 6 7 8 0% 1 2 3 4 5 6 7 8

log10 of (# f-evals / dimension) log10 of (# f-evals / dimension)

Resultados dos testes para as diferentes selegoes. O grafico corresponde a proporg¢ao de
acertos pelo nimero de avaliagoes / dimensoes em logl0 para as fungoes 1-3, 7, e 15-20 do
COCO (COCO, 2013). Da direita para esquerda, de cima pra baixo, resultados para 2, 3,
5 e 10 dimensoes respectivamente. O ponto marcado com X foram o niimero méaximo de
avaliagoes realizadas.

Para os teste em 5 e 10 dimensoes, a diferenca no ponte maximo de avaliagoes
realizadas(ponto X no grafico) a diferenga entre o melhor e o pior desempenho foi de
aproximadamente 20% sendo que para 2 dimensoes a diferenca foi praticamente zero, o que
indica que quanto maior o nimero de variaveis(dimensao da fungao), maior é o impacto

que a mutacao tem sobre o desempenho do AG.

De um modo geral a mutacao uniforme teve um desempenho superior em relacao
ao nao-uniforme, o que foi contrario do esperado, pois a mutagao nao-uniforme tem a
estratégia de realizar uma mutacao mais agressiva no inicio o que é desejado, pois realiza
uma melhor exploragdo global, e nas geracoes finais realizar uma mutacdo mais suave, de
modo a explorar uma regiao de vizinhanca do individuo, ao invés da mutacao uniforme,
que pode deslocar para uma regiao de busca muito diferente mesmo ja estando préximo

do 6timo global mesmo nas geragoes finais.
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Figura 20 — Comparacao dos resultados para diferentes tipos de mutacao.
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Resultados dos testes para as diferentes mutagoes. O grafico corresponde a proporcao de
acertos pelo nimero de avaliagoes / dimensoes em logl0 para as fungoes 1-3, 7, e 15-20 do
COCO (COCO, 2013). Da direita para esquerda, de cima pra baixo, resultados para 2, 3,
5 e 10 dimensoes respectivamente. O ponto marcado com X foram o niimero méaximo de
avaliagoes realizadas.

6.4 Resultado para Diferentes Tamanho de populacao

Foram testados diferentes tamanho de populagao, O AG com 50, 100, 250, 500 e
1000 individuos. Para esses testes foram utilizadas o cruzamento BLX-alfa e selecao por

torneio e a mutacao nao uniforme com a taxa 5%.

Em um AG, quando maior o niimero de individuos numa populagio, maior é a
area do espaco de busca que os individuos vao abranger, logo tem uma maior chance de
encontrar o 6timo global. Entretanto como em cada geragao, deve-se avaliar todos os novos
individuos da proxima geragao, entao em cada geracao deve-se efetuar o 0 mesmo ntimero
de avaliagbes do tamanho da populacao, Entao para um mesmo nimero de avaliagoes,
temos que encontrar um meio termo par que tenhamos um bom desempenho entre, uma
populacao grande e um pequeno ntimero de geragoes, ou uma populagao pequena e um

grande numero de geragoes. A figura 21 mostra o desempenho do AGC com diferentes
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Figura 21 — Comparacao dos resultados para diferentes tamanho de populacao.
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Resultados dos testes para as diferentes populagoes. O gréafico corresponde a proporgao de
acertos pelo nimero de avaliagoes / dimensoes em logl0 para as fungoes 1-3, 7, e 15-20 do
COCO (COCQO, 2013). Da direita para esquerda, de cima pra baixo, resultados para 2, 5
e 10 dimensodes respectivamente. O ponto marcado com X foram o ntimero maximo de

avaliagoes realizadas.

numeros de populacao.
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7 CONSIDERACOES FINAIS

Neste trabalho foi demonstrado que podemos utilizar otimizadores genéricos como
o algoritmos genéticos de forma eficiente para resolver problemas de otimizagao continua

com multiplas varidveis.

Os resultados obtidos foram satisfatérios para as fungoes testadas, porém com o
curto tempo empregado na pesquisa, impossibilitou a realizagao de testes mais amplos. Por-
tanto mesmo com um nimero menor de variaveis foi possivel demonstrar a empregabilidade

dessas técnicas de computacao evolutiva para solucionar problemas complexos.

E importante a realizacao da comparagao entre o desempenho com véarios parametros
diferentes de entrada, pois mesmo que nao seja possivel definir um conjunto de parametros
que obtenha o melhor desempenho para qualquer problema tratado, podemos obter

conjuntos que sejam promissores para um grupo de fungoes.

As funcoes utilizadas neste trabalho possuem o 6timo conhecido, ja que utilizamos
o COCO (COCO, 2013), cuja fungao é testar o desempenho dos algoritmos. Entretanto
em problemas praticos nao conhecemos o ponto 6timo. Caso utilizassemos fungoes das
quais nao conhecemos o seu ponto 6timo, podemos definir algum conjunto de parametros
que tenha um melhor desempenho, mas nao teriamos o quao préximo chegou do 6timo.
Por isto é importante testarmos o AG com fung¢des nas quais conhecemos o ponto 6timo,
para que possamos determinar que parametros do AG podemos utilizar quando tivermos

que utilizé-lo em situacoes reais.

Como trabalhos futuros pode ser implementado um mecanismo de populacao
variaveis, onde o AG inicializa com uma populacido grande para cobrir uma area maior do
dominio do problema, e conforme os individuos forem convergindo, pode-se reduzir a sua
populacao. Também pode ser implementado formas de inicializar a populacao de forma
que os individuos fiquem distribuidos de forma mais homogénea na area de busca. Ainda
podera a implementacao para a paralelizacdo do processamento do AG no processo de
selecao, reproducao, mutacao e avaliagao, ja que os mesmos em cada etapa nao depende
do resultado dos outros individuos. Desta forma a execugao poder utilizar mais de um
nucleo do processador ou até mesmos outras maquinas disponiveis pela rede, reduzindo o

tempo de cada execucao.
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ANEXO A - CODIGO FONTE

function xbest = GA(
num_ genes,
tam_ populacao ,
elitismo ,
taxa_ mutacao ,
tipo__selecao ,
tipo_ crossover ,

tipo__mutacao,

selecao_roleta__min = 1, # Valor minimo para a roleta em sele 0.
selecao_roleta_max = 2, # Valor m ximo para a roleta em sele 0.
selecao_ num_ torneio = 2, # Numero de individuos para a torneio.
mutacao_grep_ DP = 1 #Desvio padr o utilizado na muta o grep.

)

if rem(elitismo, 2) != 0

error(’o valor de elitismo deve ser multiplo de 2.7);

endif

xMax = b;

xMin = —5;

xpop = rand (num_ genes,tam_populacao) .x (xMax .— xMin) .4+ xMin;

pop_avaliada = avalia_ pop (xpop) ;
continua = true;
CON_alvo = fgeneric (' ftarget’);

maximoAvaliacoes = 50000 * num_ genes;
max_ geracoes = maximoAvaliacoes ./ tam_ populacao;
iteracao = 1;

while continua
# Inicializa wvariaveis de sele 0

)

selecao(’inicializa ' ,pop_avaliada,selecao_roleta_min ,selecao_roleta_max

,selecao_num_ torneio) ;

nova_pop = zeros (num_ genes,1) ;
for j=1:2:(tam_ populacao — elitismo)
pail = selecao(tipo_selecao);
pai2 = selecao (tipo_selecao);
filhos = crossover (tipo_ crossover, [pail , pai2], .5);
nova_pop = [nova_pop , filhos];
endfor

nova_pop(:,1) = [];
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ANEXO A. Cédigo Fonte 53
nova_ pop = mutacao(tipoimutacao, nova_ pop, taxa_mutacao, iteracao-++,
max__geracoes ,mutacao_grep_DP);
if elitismo > 0

[fvalues , idx] = sort(pop_avaliada(1,:));
melhores = zeros (num_ genes,1) ;
for i=1l:elitismo
melhores = [melhores , xpop(:,idx(i))];
end
melhores (:,1) = [];
nova_pop = [nova_pop , melhores];
endif
Xpop = nova_ pop;
aux = fgeneric(xpop); #avalia popula o
pop_avaliada = [aux; xpop];
melhor_avaliacao = min(pop_avaliada(1,:));
continua = fgeneric(’evaluations’) < maximoAvaliacoes
& (melhor_avaliacao .— CON_alvo) > le—S8;
endwhile
[fvalues, idx] = sort(pop_avaliada(1,:));
fbest = fvalues (1);
xbest = xpop (:,idx(1));
iteracao

endfunction;

Code A.1 - GA

#Fun o filhos = crossover(tipo, pais, alfa)

# Descri o: Gera dos filhos a partir do genes de dois pais.

# Parametros:

# tipo: O tipo de crossover a ser efetuado.

# "simples ’: Define um ponto de corte, toma os valores

# do pai a esquerda e do outro pai a direita.

# "flat ’: Definir um intervalo fechado entre os cromossomos pais

# e escolher aleatoriamente um valor dentro deste intevalo.

# “aritmetico ': Genes gerado s o uma m dia ponderada entre genes dos
pais.

# 'BLX—Alfa ’: Gera um valor que pode ser estendido fora do intervalo
entre

# entre o cromossomo, o parametro alfa extende o intervalo

do

# seu valor para ambos os lados.
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i

i
i
i
i
i

alfa: Define o quanto do intervalo poder ser excedido na opera
do
BLX-Alfa
Retorno: Dois individuos filhos gerado a partir da combina o dos

dos seu pais.

function filhos = crossover

| #

i

#

tipo ,
pais ,
alfa = .5
)

num_ genes = rows( pais);

filhos = zeros(num_ genes,2) ;

if strempi(tipo, ’simples’)
ponto_corte = floor (rand % num_genes + 1);

if(pontoicorte > numigenes)

ponto__corte = num_ genes;

endif
for i=1:num_ genes
if i < ponto_ corte
filhos (i,1) = pais(i,1);
filhos (i,2) = pais(i,2);
else
filhos (i,1) = pais(i,2);
filhos (i,2) = pais(i,1);
end

endfor

elseif strcmpi(tipo, ’flat’)

for i=1:num_ genes

b

gen_menor = min(pais(i,1),pais(i,2)

filhos(i,1) = gen_menor .+ rand .x

)
gen__maior = max(pais(i,1),pais(i,2));

(gen__maior .— gen_menor);

(

filhos (i,2) = gen_menor .+ rand .x (gen_maior .— gen_menor);

endfor

elseif strempi(tipo, ’aritmetico’)
for i=1:num_ genes
valor = rand;

filhos (i,1) = wvalor .x pais(i,l) .+ (1 .— valor) .x pais(i,2);

(6]

genes
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filhos (i,2) = wvalor .% pais(i,2) .+ (1 .— valor) .x pais(i,1);
endfor
#
elseif strcmpi(tipo, 'BLX—Alfa’)
minimo = —alfa;
maximo = 1 .+ alfa;
betaa = minimo .+ rand .x (maximo — minimo);
filhos (:,1) = pais(:,1) .+ betaa .x (pais(:,2) .— pais(:,1));
filhos (:,2) = pais(:,2) .+ betaa .x (pais(:,1) .— pais(:,2));
#
else
error ('Tipo de crossover n o encontrado.’);
end
#
endfunction
Code A.2 — crossover.m
#Fun o muta o (tipo, populacao, prob_ocorrencia, geracao_atual,
geracao_maxima, b, desvio_padrao)
#Descri o: Altera o valor de algum gene, conforme probabilidde de
muta o.
#Par metros:
# tipo: Define o tipo de muta o que dever ser operada.
# "Aleatoria ’: O valor do gene troca por um valor entre o min e o
m ximo aceito pelo gene.
# "nao__uniforme ’: O valor do gene alterado por um valor pr ximo
do atual, conforme o
# o n mero de gera oes correntes, nas primeiras
gera oes a muta o
# mais agressiva , nas Itimas gera es a muta o mais
branda .
# "gausiana ': O valor do gene alterado somando um valor conforme um
desvio
# desvio padr o passado por par metro.
# "limite : O valor do gene alterado para valor m ximo ou minimo
suportado pelo gene.
# populacao: Popula ao que dever receber a muta ao.
# geracao_atual: O n mero da gera o atual.
# geracao_maxima: O n mero m ximo de gera es .
# desvio_padrao: o valor do desvio padr o utilizado na muta o do tipo
gausiana .
#
# Retorno: pop_mutada: a popula ao com as muta oes efetuadas.
function pop_mutada = mutacao (
tipo,
populacao
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prob__ocorrencia ,
geracao_ atual ,
geracao_ maxima ,

desvio__padrao

)

pop_mutada = populacao;
tamanho_ populacao = columns(populacao);

num_ genes = rows(populacao);

for j=1 : tamanho_ populacao
for i=1 : num_ genes

if (rand < prob_ocorrencia)

if strcmpi(tipo, ’aleatoria’)

pop_mutada(i,j) = unifrnd(—-5,5); # Random Uniform Distribution

elseif strcmpi(tipo, ’'nao_uniforme’)
xMin = —5;
xMax = 5;
b = 6;
if rand < 0.5
y = xMax — populacao(i,j);
else
y = —(populacao(i,j) .— xMin);
end
pop_mutada(i,j) = populacao(i,j) .+ y .*x rand .7 ((1—(

geracao_atual./geracao_maxima))."b);

elseif strcmpi(tipo, ’gausiana’)
pop_mutada(i,j) = normrnd(populacao(i,j),desvio_padrao); #Random

Normal Distribution

elseif strcmpi(tipo, ’'limite’)
if rand < 0.5
pop_mutada(i,j)

_5;
else
pop_mutada(i,j) = 5;

end

else
error ('Tipo de muta o n o encontrado.’);
end
endif
endfor
endfor

endfunction
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Code A.3 — mutacao.m

# Fun o
# Descri

#

sele o (tipo ,pop_avaliada, r_min, r max, num_ torneio)

o: Selecionado um individuo dentro da popula

(€] com uma

)

probabilidade conforme crit rios definidos pela fun 0.

# Parametros:

tipo:

F FHF F I I FHRFH

press

r min:

I _max:

Retorno:

SR R R

o tipo de sele o a ser efetuada.

“inicializa ’: Inicializa variaveis utiizadas nas

‘roleta ’: Sele o do tipo roleta, os individuos s

sele es .

o selecionado

com uma probabilidade conforme a sua avalia 0.

‘ranking ’: Vers o similiar a roleta, s

ordenados e recebem uma avalia

selecionados escolhido.

"sigma ': Quando maior o desvio padr o dos

O

seletiva , quando menor o desvio padr o,

press o seletiva.

O valor da avalia o minima para a

que os individuos s o

)

o entre r min e r_ max.

"torneio ’: Um num_torneio s o selecionados, o melhor entre esses

individuos menor a

roleta .

O valor da avalia 0o m xXima para a roleta.

num _ torneio: o n mero de individuos a serem

sorteados

Uma solu o selecionado dentro da popula o

probabilidade conforme a sua avalia

function pai = selecao(

tipo ,
pop__avaliada
r__min,

r_max,

num_ torneio

)

persistent SEL_tamanho_ populacao;

persistent SEL_num_ genes;

persistent SEL_soma_ avaliacao;

persistent SEL_ pop_ avaliada;

persistent SEL_ torneio_numero;

persistent SEL_ pop_ avaliada_ranking;

persistent SEL_soma_ avaliacao_ranking;

persistent SEL_pop_avaliada_sigma;

persistent SEL_soma_ avaliacao_sigma;

o .

if strcempi(tipo, ’inicializa’)

maior a

no tormneio.

com uma
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SEL__pop_avaliada = pop_ avaliada ;

SEL_tamanho_ populacao = columns (SEL_pop_ avaliada) ;
SEL_num_genes = rows(SEL_pop_avaliada) .—1;
SEL_roleta_ min = r_min + eps;

SEL_roleta__ max = r max + eps;

SEL_ torneio_numero = num_ torneio;

# para que procure sempre o m nimo.
SEL_pop_avaliada(1,:) = —SEL_ pop_avaliada (1 ,:);

minAvaliacao = min(SEL_ pop avaliada (1,:));

if (minAvaliacao < 0) #Todas as avalia es devem ser positivas
SEL_pop_avaliada(1,:) = abs(1.1 .# minAvaliacao) .+ SEL_pop_avaliada

(1,:);

endif

SEL_soma_ avaliacao = sum(SEL_pop_avaliada(1,:));
[fvalues, idx] = sort(SEL_pop_avaliada’) ;

idx = idx (:,1) ’;
SEL_pop_avaliada_ranking = SEL_ pop_ avaliada;

passo = (SEL_roleta_max .— SEL_roleta_min) ./ (SEL_tamanho_populacao .—
1);
aux_avaliacao = SEL_roleta_max;

for i=1:SEL_tamanho_populacao

SEL_pop_avaliada_ranking (1,idx (SEL_tamanho_populacao .— i .+ 1)) =
aux__ avaliacao;

aux_ avaliacao .—= passo;
endfor

SEL_soma_ avaliacao_ranking = sum(SEL_pop_ avaliada_ranking (1,:));

SEL_ pop_ avaliada_sigma = SEL_ pop_avaliada;

media__avaliacoes = mean(SEL_pop_avaliada_sigma (1 ,:));
desvio__padrao_avaliacoes = std (SEL_pop_avaliada_sigma (1,:));
if (desvio_padrao_avaliacoes != 0

)
SEL_pop_ avaliada_sigma(1,:) = 1 + ((SEL_pop_avaliada(1,:) .—
media__avaliacoes)
./ (2 .+ desvio_padrao_avaliacoes));
else
SEL_ pop_avaliada_sigma (1,:)= 1;

end

SEL_soma_ avaliacao_sigma = sum(SEL_pop_avaliada_sigma(1,:));
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7

elseif strcmpi(tipo, ’roleta’)

aux = SEL_pop_avaliada(1,1);

=1

sorteio = 0 .x SEL_soma_ avaliacao;

while aux < sorteio & j < SEL_ tamanho_ populacao
aux += SEL_pop_ avaliada(1l,++j);

endwhile

pai = SEL_pop_avaliada (2:SEL_num_ genes+1,j ) ;

elseif strempi(tipo, ’ranking’)
aux = SEL_pop_ avaliada_ranking(1,1);
=1
sorteio = rand .x SEL_soma_ avaliacao_ranking;
while aux < sorteio & j < SEL_tamanho_ populacao
aux += SEL_ pop_avaliada_ranking(1,++j);
endwhile
pai = SEL_pop_avaliada_ranking (2:SEL_num_ genes+1,j) ;

elseif strempi(tipo, ’sigma’)

#

#

aux = SEL_pop_avaliada_sigma(1,1);

=1

sorteio = rand .x SEL_soma_ avaliacao_sigma;

while aux < sorteio & j < SEL_tamanho_ populacao
aux += SEL_pop_avaliada_sigma(l,++j);

endwhile

pai = SEL_pop_avaliada_sigma (2:SEL_num_ genes+1,j) ;

elseif strcmpi(tipo, ’torneio’)
competidores = zeros (SEL_num_genes+1,1);
for 1i=1:SEL_torneio_ numero
j = floor (rand*SEL_tamanho_populacao + 1);
if j > SEL_tamanho_ populacao # se rand = 1
j = SEL_tamanho_populacao;
endif
competidores = [competidores, SEL_pop_avaliada(:,])];
endfor
competidores (:,1) = [];
[fvalues , idx] = sort(competidores’) ;
idx = idx (:,1) ’;

pai = competidores (2:SEL_num_ genes+1,idx (SEL_torneio_numero)) ;

else
error ( 'Tipo de sele o n o encontrado.’);

end
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134 endfunction

25
26
27
28
29
30
31
32

34

36
37
38

39

Code A.4 — selecao.m

function xbest = experimento (
diretorio_testes ,
tam_ populacao ,
elitismo ,
taxa_ mutacao ,
tipo_selecao ,
tipo_ crossover ,

tipo_ mutacao

dimensions ,

selecao_roleta__min = 1, # Valor minimo para a roleta em sele o .
selecao_roleta__max = 2, # Valor m ximo para a roleta em sele o .
selecao_num_ torneio = 4, # Numero de individuos para a torneio.
mutacao_grep_ DP = 1 #Desvio padr o utilizado na muta o grep.

)

5|addpath ("results’); % should point to fgeneric.m etc.

datapath = diretorio_testes; % different folder for each experiment
% opt.inputFormat = ’row ’;
opt.algName = "Genetic Algorithm ’;
display (’ ")
display ( '————INICIO-NOVO-EXPERIMENTO—————— ") ;
display (’ DE
opt.comments = strcat (’tamPop = ’,num2str(tam__populacao)
»elitismo = 7, num2str(elitismo),
’ taxa_mutacao = ', num2str(taxa_mutacao),
’ tipo_selecao = ', tipo__selecao,
’ tipo_crossover = ', tipo_ crossover ,
’ tipo_crossover = ', tipo__crossover ,
’ tipo__mutacao = ', tipo_mutacao,
’ selecao_roleta__min = 7, num2str(selecao_roleta_min)
)
’ selecao_roleta__max = 7, num2str(selecao_roleta_max)
’ selecao_num__torneio = 7, num2str(
selecao_num_ torneio)
)
maxfunevals = 10 * dim’; % 10+dim is a short test—experiment taking a few

minutes
% INCREMENT maxfunevals successively to larger

value (s)
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minfunevals = ’dim + 2’; % PUT MINIMAL SENSIBLE NUMBER OF EVALUATIONS for
a restart
maxrestarts = 5;%e4; % SET to zero for an entirely deterministic
algorithm
%dimensions = [2, 3, 5, 10, 20, 40]; % small dimensions first , for CPU
reasons
%dimensions = [2, 5, 10]; % small dimensions first , for CPU reasons
5/%functions = benchmarks (’FunctionIndices’); % or benchmarksnoisy (...)
j| functions = [1,2,3,7,15,16,17,18,19,20]; % or benchmarksnoisy (...)
instances = [1:5, 31:40]; % 15 function instances
s|%instances = [1:3]; % 15 function instances
more off; % in octave pagination is on by default
t0 = clock;
rand ('state’, sum(100 * t0));
for dim = dimensions
for ifun = functions
for iinstance = instances
fgeneric(’initialize ', ifun, iinstance, datapath, opt);
% independent restarts until maxfunevals or ftarget is reached
for restarts = 0:maxrestarts
if restarts > 0 % write additional restarted info
fgeneric(’'restart’, ’independent restart’)
end
GA(
dim # numero de genes.
tam_ populacao # tamanho_ pop.
elitismo , # elitismo .
taxa_mutacao , # probabilidade de muta o.
tipo_selecao , # tipo_selecao. ’roleta’ ’ranking’ ’torneio’
"sigma ’
tipo__crossover , # tipo_crossover. ’simples’ ’flat ’ ~’
aritmetico’ 'BLX—Alfa’
tipo_mutacao # tipo__mutacao. ’aleatoria ’ ’nao_uniforme’
gausiana ’ ’limite ’
selecao_roleta_ _min, # selecao roleta min
selecao_roleta__max , # selecao roleta max
selecao__num_ torneio ,# selecao num_torneio
1 # mutacao_ grep_ DP
)
if fgeneric(’'fbest’) < fgeneric(’'ftarget’) ||
fgeneric (’evaluations’) + eval(minfunevals) > eval(maxfunevals)
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81 break ;

82 end

83 end

84

85 disp (sprintf ([’ % in %d-D, instance %d: FEs=%d with %d restarts ,’
86 " fbest—ftarget=%.4e, elapsed time [h]: %.2f"],
87 ifun, dim, iinstance,

88 fgeneric(’evaluations’),

89 restarts ,

90 fgeneric (’'fbest’) — fgeneric(’ftarget’),

91 etime (clock, t0)/60/60));

92

93 fgeneric (' finalize );

94 end

95 disp ([’ date and time: ’ num2str(clock, * %.0f")]);

96| end

971 disp(sprintf(’—— dimension %d-D done ——’, dim));

98| end

99

100| endfunction

Code A.5 — experimento.m
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Utilizando Algoritmo Genético Continuo
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Abstract. Increasingly man seeking the best possible use of resources
existents. Optimization is a large area of interest as in a large range of
mathematical applications is common to want to find great function points.
The genetic algorithm is a stochastic search approach based on the concepts
of reproduction and natural evolution of Charles Darwin. This work aims the
implementation of a continuous genetic algorithm and show the viability of
using genetic algorithm to the optimization of real functions with multiple
variables. Initially the algorithm generates an initial population. Individuals
in the population applies genetic operators of selection, crossover and
mutation adapted to real variables, in order to increase the effectiveness of
the algorithm to converge to acceptable solutions. Subsequently the
performance of the algorithm is evaluated for different alternatives and
algorithm parameters.

Resumo. Cada vez mais 0 homem busca o melhor aproveitamento possivel
dos recursos existentes. Otimizacdo € uma grande area de interesse pois em
uma grande gama de aplicacbes mateméticas € comum desgjar encontrar
pontos 6timos de fungdes. O agoritmo genético é uma abordagem estocéastica
de busca baseado nos conceitos de reproducédo e evolucéo natural de Charles
Darwin. Este trabalho objetiva a implementacdo de um agoritmo genético
continuo e mostrar a sua viabilidade de utilizar o algoritmo genético para a
otimizacao de funcdes reais com multiplas variaveis. Inicialmente o algoritmo
gera uma populacdo inicia. Nos individuos da populacdo aplica-se 0s
operadores genéticos de selecdo, cruzamento e mutagdo adaptados para
variaveisreais, de forma a aumentar a eficacia do algoritmo em convergir para
solucdes aceitaveis. Posteriormente 0 desempenho do algoritmo é avaliado
para diferentes alternativas e parametros do algoritmo.

1. Introducao

Cada vez mais o homem busca o0 melhor aproveitamento possivel dos recursos
existentes. A otimizagdo consiste na busca do melhor entre todos os valores possivel
para dadas variaveis, para uma funcéo de um determinado objetivo e com as limitacdes
existentes. Em uma grande gama de aplicacbes mateméticas, € comum se desgjar
encontrar o valor maximo ou minimo de fungdes, ou segja, encontrar um valor para todas
as varidveis damesma, naqual o valor dafuncdo seja o 6timo.

Para resolver esses problemas podemos utilizar os algoritmos genéticos séo
métodos de busca baseado no processo bioldgico de evolucéo e selecdo natural de
Charles Darwin (Linden, 2012), onde as caracteristicas favoraveis tornam-se mais



comuns nas geragdes sucessivas e as caracteristicas desfavoravel s tendem a desaparecer.
No algoritmo genético € mantida uma populacéo de possiveis solucdes do problema,
sendo essas avaliadas por uma funcéo de aptiddo. Ao longo de vérias geracfes sdo
geradas novas populagdes a partir da populacdo anterior, sendo esses novos individuos
fruto do cruzamento e mutacdes das solucdes anteriores, este processo iterativo vai-se
evoluindo as solucdes, convergindo com uma certa probabilidade para o maximo global
(Norvig, 2012).

E neste contexto, que este trabalho propde uma investigacdo dos algoritmos
genéticos continuos, voltados para a solugdo de problemas combinatoriais cujo espago
de busca sdo 0s nimeros reais, uma implementacdo e testes com diferentes parametros
no algoritmo para um medida de desempenho do mesmo para diferentes fungoes.

2. Objetivos
O trabalho a ser realizado, diante do exposto, apresenta 0s seguintes objetivos:

2.1. Objetivo Geral

Desenvolver um agoritmo genético continuo e realizar testes para avaliar o
desempenho do mesmo com diferentes funcgdes e parametros.

2.2. Objetivos Especificos

- Andisar o0s conceitos tedricos de algoritimos de otimizacdo de
meta-heuristicas.

- Implementar o algoritmo genético em uma linguagem de programacao.
- Anadlisar as estratégias efetuadas pelo algoritmo ao longo da execucéo.
- Comparar o desempenho para as estratégias e fungdes utilizadas.

3. Problemas de otimizacéao

Problemas de otimizacdo continuos, sGo0 aqueles em que as variaveis séo
continuas, ou sgja, onde se desgar minimizar ou maximizar uma determinada funcéo
numeérica normalmente com vérias variaveis, em agum contexto que possa existir
restri¢des. O méximo global é definido como

Uma funcgdo f tem maximo absoluto (ou maximo global) em ¢ se
f(c) > f(x) paratodo x € D $, onde D é o dominio de f.
Anaogamente, f tem um minimo absoluto em ¢ se f(c) < f(X)
paratodo x € D$, e o niUmero f(c) € denominado valor minimo
def € D$. (STEWART, 2008)

Ou sgja, 0 objetivo é encontrar esse valor c. A figura 1mostra os méximos locais
e 0 maximo global de uma funcéo.
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Figura1l: Gréfico dafuncdo f (x) = x(sen(10nx)) + 1, Fonte: (CARVALHO, 1999)

4. Algoritmos de meta-heuristicas de otimizacdo

A paavra heuristicas que tem origem no grego heuriskein que significa
descobrir, sdo procedimentos fundamentado em experiéncia para resolver problemas,
que indica uma solucdo que ndo tem garantia que a mesma sgja 6tima ou sgja é um
conhecimento momentaneo, que ndo sdo verificavels, sdo aplicados onde a busca
exaustiva é impraticavel. S8o0 métodos que devem ter baixo custo computaciona e que
encontram uma solucdo satisfatéria (ndo exata) do problema.

Meta-heuristicas s8o métodos heuristicos para resolver problemas de otimizagdo
de forma genérica, geramente sdo utilizados quando n&o se conhece algum algoritmo
eficiente para resolver tais problemas. Esses algoritmos utilizam a aleatoriedade e
conhecimento histérico dos resultados anteriores para se guiarem pelo espaco de busca.
De acordo com a definicdo meta-heuristica é

Um processo de geracdo iterativo que guia uma heuristica
subordinada por combinacdo de forma inteligente de diferentes
conceitos para explorar e explotar o0 espaco de busca,
aprendendo estratégias que sdo usadas para estrutura da
informagdo na ordem de encontrar eficientemente uma solucéo
proximada 6tima. (SHAMSUDDIN, 2013)

5. Algoritmos genéticos

Algoritmo genético € um método que simula o processo de evolucdo natural
(biologica), destinando-se a solucionar problemas de otimizacdo. O AG pode ser
entendido como uma interpretacdo matemética e algoritmica das teorias de Darwin, no
qual as hipiteses podem ser resumida: A evolugdo € maneira que age sobre os
Cromossomos do organismo, e nao sobre 0 organismo que os transporta. Logo o que
ocorrer durante a vida do organismo n&o altera 0s seus cromossomos, no entanto, 0s
cromossomos refletem diretamente nas caracteristicas do organismo. A selecdo natural
faz com gque 0s cromossomos que criam organismos mais bem adaptado ao ambiente,
sobrevivam e reproduzam mais gque outros organiSmos COm Cromossomos menos
adaptados. A reproducdo é o ponto no qua a evolucdo se define. O processo de
recombinagdo dos cromossomos (entre dois pais) podem gerar cromossomos dos filhos
bem diferente dos pais.

Algoritmos genéticos € uma técnica heuristica de otimizagdo global utilizada
para encontrar solugbes aproximadas em problemas de otimizagdo. Este algoritmo
utiliza técnicas que foram inspiradas pela biologia evolutiva como selecéo natural,
hereditariedade, mutacéo e recombinacdo. AG ndo é um agoritmo de busca de solucéo



Otima, mas sim uma heuristica que encontra boas solucgdes, ja que o mesmo utiliza da
aleatoriedade, pode encontra solugdes diferentes a cada execucéo, podendo esses serem
6timo locais ou globais (Linden, 2012).

O primeiro AG proposto por Holland € conhecido como Standart Genetic
Algorithm ou Simple Genetic Algorithm é descrito em 6 passos.

1 - Inicie uma populacdo com 0s cromossomos gerados al eatoriamente, de tamanho N.
2 - Avalie cada cromossomo da populacéo utilizando a funcéo de avaliacdo.

3 - Gere uma nova populacéo de tamanho N a partir do cruzamento de cromossomos
selecionados da popul agdo anterior. Aplique mutagdo nestes cromossomos.

4 - Remova a populacdo anterior, trocando pela nova populacéo criada.
5 - Avalie cada cromossomo da populagéo utilizando a funcéo de avaliacéo.

6 - Caso a solucdo ideal sgja encontrado, ou 0 tempo do agoritmo se esgote (nimero
maximo de geraces, ou avaliagbes, ou agum outro critério de parada), retorna o
cromossomo com amelhor avaliagdo. Caso contrario retorne para o passo 3.

5.1. Operador de selecao

O operador de selecdo define quais os individuos que serdo selecionados para
participar da reproducdo e gerar a nova geracdo. Esse método deve smular o
mecanismo de selecdo natural que age nas espécies bioldgicas (Linden, 2012). O seu
objetivo € privilegiar os individuos com avaiacOes atas, mas sem desprezar
completamente os com avaliagcdes baixas.

Inicializa populacdo

[Avalla individuos da populagao

Término

Critério de parada

[ Mutacdo HReproduc_éo (Crossover)}

Figura 2: Diagrama de sequéncia do AG. Fonte: Autor (2014)

6. Algoritmos genéticos continuos

O primeiro AG desenvolvido utiliza uma representacdo binaria em seu
cromossomos, sendo historicamente importante pois foi utilizado nos trabalhos
pioneiros de John Holland em 1975 sobre AG (Carvaho, 1999). O AG binério funciona
muito bem quando avariavel do problemafor quantizada. Quando o espaco de busca do
problema for continuo (representado em R ) € mais coerente representé-las utilizando



uma representacdo de nimeros em ponto flutuante. De acordo com (Linden, 2012)
utilizar cromossomos reais torna igual o genétipo (representacdo interna) com o
fendtipo(representacdo externa ou valor utilizado no problema). Acabando com os
efeitos de interpretacdo entre as duas representacoes.

7. Projeto

A implementacdo do AG foi realizado utilizando a linguagem de programacao
Octave, ja que ndo existe nenhuma ferramente implementada neste linguagem de um
AGC pararesolver problemas genéricos de otimizacdo no dominio dosreais.

Foi utilizado o COCO (COmparing continuous Optimisers, em portugués,
comparador de otimizadores continuos) (COCO, 2014) gue é uma ferramenta de andlise
(benchmarking) de teste de caixa preta para algoritmos de otimizacéo continuos.

8. Experimentos e Resultados

Esse capitulo apresenta os resultados dos experimentos realizados, e uma
interpretacéo dos mesmos. Para comparar 0 quanto afeta cada operador no desempenho
global do AGC, para cada grupo de testes foram utilizados 0s mesmos parametros,
exceto 0s parametros os que se desegjam comparar.

Resultados para diferentes mutagfes. Foram testados os métodos de mutacéo
uniforme e ndo uniforme. Para esses testes foram utilizadas a populagéo fixa de 250,
cruzamento BL X-alfa e selecéo por torneio e taxa de mutagéo a 1% e 5%.
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Figura 3: Resultados dos testes para as diferentes mutagdes. O gréfico corresponde a
proporcao de acertos pelo numero de avaliacbes/ dimensdes em 1og10 para as funcdes
1-3, 7, e 15-20 do COCO (COCO, 2013). Dadireita para esquerda, de cima pra baixo,
resultados para 2, 3, 5 e 10 dimensdes respectivamente. O ponto marcado com X foram
0 numero méximo de avaliacOes realizadas.

9. Consideragbesfinais

Neste trabalho foi demonstrado que podemos utilizar otimizadores genéricos
como o algoritmos genéticos de forma eficiente para resolver problemas de otimizacdo
continua com multiplas varidveis.

Os resultados obtidos foram satisfatorios para as funcdes testadas, porém com o
curto tempo empregado na pesquisa, impossibilitou a realizagcdo de testes mais amplos.
Portanto mesmo com um numero menor de variaveis foi possivel demonstrar a



empregabilidade dessas técnicas de computacdo evolutiva para solucionar problemas
complexos.

E importante a realizagdo da comparagio entre o desempenho com Véarios
parametros diferentes de entrada, pois mesmo que ndo segja possivel definir um conjunto
de pardmetros que obtenha o melhor desempenho para qualquer problema tratado,
podemos obter conjuntos que sgjam promissores para um grupo de funcdes.

As funcdes utilizadas neste trabalho possuem o 6timo conhecido, j& que utilizamos o
COCO (COCO, 2014), cuja funcdo é testar o desempenho dos algoritmos. Entretanto
em problemas préticos ndo conhecemos o ponto 6timo. Caso utilizéssemos funcdes das
quais ndo conhecemos 0 seu ponto Otimo, podemos definir algum conjunto de
par@metros que tenha um melhor desempenho, mas ndo teriamos o quao proximo
chegou do étimo. Por isto é importante testarmos o AG com fungbes nas quais
conhecemos 0 ponto 6timo, para que possamos determinar que parametros do AG
podemos utilizar quando tivermos que utiliz&-lo em situaces reais.

Como trabalhos futuros pode ser implementado um mecanismo de populagéo
variaveis, onde o AG inicializa com uma populagdo grande para cobrir uma érea maior
do dominio do problema, e conforme os individuos forem convergindo, pode-se reduzir
a sua populacdo. Também pode ser implementado formas de inicializar a populacdo de
forma que os individuos fiquem distribuidos de forma mais homogénea na area de
busca. Ainda podera aimplementacdo para a paralelizacdo do processamento do AG no
processo de selecdo, reproducdo, mutacdo e avaliacdo, ja que 0s mesmos em cada etapa
ndo depende do resultado dos outros individuos. Desta forma a execugdo poder utilizar
mais de um nucleo do processador ou até mesmos outras maquinas disponiveis pela
rede, reduzindo o tempo de cada execucéo.
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