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Introducao

Algoritmos Genéticos sao algoritmos
heuristicos de busca, que utilizam
regras baseadas numa metafora do
processo evolutivo proposto por
Charles Darwin, operando sobre um
espaco de solucdes codificado.

Holland,
1975:;

Goldberg,
1989.

Os AGs simulam o mecanismo evolucionario dos
sistemas bioldgicos naturais, onde os individuos

mais adaptados tém maior probabilidade de

sobreviver e se reproduzir, gerando descendentes.



Pesquisas realizadas por John Holland, no
Inicio da década de 1970.

Os AGs de Holland manipulavam cadeias
de 0 e 1 (cromossomos) e realizavam a
evolucao simulada de populacoes destes

cromossomos. Manipulando o material
contido nos cromossomos obtinham-se
individuos mais aptos.

Em 1983, Goldberg conseguiu o
primeiro sucesso em aplicacao industrial
de AGs, resolvendo um problema de
otimizacao que envolvia um sistema de
bombeamento de combustivel.




‘Caracteristicas Gerais dos AGs

Operam em um conjunto de pontos, denominado
populacao, e nao a partir de pontos isolados.

Trabalham com solucdes codificadas
(cromossomos) e nao com 0s proprios

Goldberg
e Luna,
2000.

parametros. Nos cromossomos nao
esta representada informacao alguma
sobre o problema a resolver.

Possuem como informacao, acerca do problema
gue resolvem, apenas o valor da aptidao (fitness)
estimado pela funcao de avaliacao.

° Usam transicoes probabilisticas e nao

deterministicas.



Um AG Classico

Um AG, como proposto por Goldberg (1989), inicia
com um conjunto de solucoes aleatorias codificadas
em cadeias de digitos binarios (cromossomos)
formando uma populacao.

Cada individuo da populacao tem o nome de

cromossomo e representa uma solucao candidata
para o problema.

A avaliacao de cada individuo determina sua
aptidao (fitness). Individuos mais aptos tém maior
probabilidade de sobreviver e gerar filhos.

Os cromossomos evoluem através de iteracoes

sucessivas chamadas de




Um AG Classico

Processos de selecao, cruzamento e mutacao sao os
responsaveis por criar as novas geracoes.

A selecao escolhe individuos de acordo com sua

aptidao, para depois combina-los através do
operador de cruzamento.

O operador de cruzamento combina caracteristicas
de cromossomos selecionados, gerando novos
Individuos que mantém caracteristicas de seus pais.

Posteriormente estes novos individuos podem ser

modificados pelo operador de mutacao.




Um AG Classico

ApOs varias geracoes o AG pode produzir solucoes
aceitaveis para o problema.

O elemento de ligacao entre o AG e o problema a
ser resolvido é a funcao de aptidao. Esta toma
como entrada um cromossomo e retorna um

numero, ou uma lista de niumeros, que
representam a medida de performance do
cromossomo com relacao ao problema a ser
resolvido.

O bom desempenho de um AG esta -
condicionado a qualidade da avaliagao
da aptidao dos individuos.




Fluxograma de um AG Classico

Inicio

Gerar Populagéo Inicial

lq Nova Populacéo

%

Calcular Aptidao dos Individuos y
Mutacao
Cruzamento
'Y
G Hao o selecio

Populagao Final
Fim




‘Fungées dos operadores geneticos

Selecao: escolher os individuos da populacao para
eproducao. O método mais usado € a roleta, pois
prioriza a selecao dos individuos mais aptos.

ados na populacao. Realiza a busca
nas imediacoes (explotacao).

combinar as caracteristicas de dois
o pais selecion

Mutacao: inserir modificacdes aleatdrias nos
@)individuos. Contribui na exploracao do espaco de
busca, na tentativa de evitar 6timos locais.

preservar o(s) melhor(es) individuo(s) da

populacao, evitando sua perda nos processos
evolutivos. Acelera a convergéncia do AG.




‘Parémetros Genéticos

Tamanho da populacao: deve garantir uma boa
cobertura do espaco de busca.

entre 60% e 80% dos pais

selecionados devem se recombinar.

Taxa de mutacao: entre 0,5% e 5%. Taxas maiores
tornam o processo em uma busca aleatoria.

° numero de melhores individuos
a serem preservados. Um a cada 50 individuos.

o numero de individuos que
serao substituidos a cada geracao.
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Exemplo de um Algoritmo Genético

numero de bits 1.

» Encontrar a cadeia de 20 bits com o maior

* Populacao inicial: 8 individuos aleatorios.

4,7%

20,3%

10,9%

9,4%

15,6

6,3%

Ind. Populacao inicial Fitness
1 |1 11001000101000100100 7

2 | 00011000101010000010 6

3 | 11001010101010100101 10
4 | 00001000101000000100 4

5 | 11001110101011101101 13
6 | 10101000101001110110 10
/7 |1 10111010111000100101 11

8 | 11000000000000000001 3

HIind1
EIndb

WInd?2
OInd 6

OInd 3
OInd 7

OInd 4
HEInd 8
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Exemplo de um Algoritmo Genético

= Selecao: método da roleta;
» Sorteilam-se tantos numeros (0 a XFitness)
qguantos forem os individuos na populacao;
 Através do Fitness acumulado localizam-se os

individuos selecionados.
Individuo | Fitness ac. Sorteio | Individuo Cromossomo
1 7 20 3 11001010101010100101
2 13 48 6 10101000101001110110
3 23 59 7 10111010111000100101
4 27 4 1 11001000101000100100
5 40 35 5 11001110101011101101
6 50 42 6 10101000101001110110
7 61 40 5 11001110101011101101
8 64 17 3 11001010101010100101
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Exemplo de um Algoritmo Genético

= Cruzamento:
 Um ponto aleatério (pode ser de dois pontos).
 Taxa de cruzamento varia de 60 a 80%;
 Adotada = 80%.

Sorteio | Individuo Cromossomos pais Cromossomos filhos

50 3 11001010101010 11001010101010110110
6 10101000101001110110{ 10101000101001

37 7 101110 10111000101000100100
1 11001000101000100100 | 110010

27 5 110011101010 11001110101001110110
6 10101000101001110110 | 101010001010

31 5 11001110101011101101 { 11001110101011101101
3 11001010101010100101 | 11001010101010100101
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Exemplo de um Algoritmo Genético

= Mutacao:

» Taxa de mutacao varia de 0,5% a 5%;
« Adotada = 2%.

Individuo

Cromossomos filhos

Cromossomos (mutacao)

1

11001010101010110110

11101010101010000101

10101000101001100101

10101000101001110110

10111000101000100100

11111010111000100101

11001010111000100101

11001100101000100100

11001110101001110110

11001110101001110110

10101000101011101101

10101000101011101111

11001110101011101101

11001110101011101101

O |IN[([ojn |~ WI(IN

11001010101010100101

11001110101010100101
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Exemplo de um Algoritmo Genético

= ApOs a 12 geragao:

Ind. Populacao inicial Fitness| Populacao 12 geracao |Fitness
1 {11001000101000100100 7 111101010101010000101| 10
2 | 00011000101010000010 6 (10101000101001110110| 10
3 111001010101010100101| 10 |11111010111000100101| 12
4 (00001000101000000100( 4 (11001100101000100100| 8
5111001110101011101101| 13 [11001110101001110110| 12
6 {10101000101001110110| 10 {10101000101011101111| 12
7 110111010111000100101 11 11001110101011101101 13
8 | 11000000000000000001 3 |11001110101010100101| 11

Média = Média =| 11

= Repetir até alcancar a condicao de parada.
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Convertendo Binario em Real

A codificacao binaria de variaveis numeéricas tornam
obrigatdria a conversao de binario/inteiro e
Inteiro/real.

Além disso, cadeias binarias curtas acarretam em
perda de precisao numérica. Neste caso, a solucao

é aumentar o comprimento da cadeia binaria, o
gue acarreta em mailor tempo para conversao
binario/inteiro.

Como converter um valor binario em real?

Use uma transformacao de autoescala!
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Convertendo Binario em Real

Seja um numero real, no intervalo (X, = -3, X__, =
5), a ser representado em uma cadeia binaria com

Nb = 12 digitos.

Assumindo que a cadeia binaria de X seja:
X, = 010011011011

A conversao binario/inteiro para X, resulta em:
X = 1243.

X. pode ser escalonado para X, por:
Xr — Xmin+[xi/(2Nb - 1)]*(Xmax - X
X =-3+[1243/2'2-1)] *(5-(-3)) =-0,5716728

min)

Portanto 010011011011, = -0,5716728,
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Representacao cromossomica em Reais

Para evitar a conversao binario/inteiro

e a autoescala, podemos representar

variaveis numeéricas pelo seu préprio
valor real.

Lucasius e
Kaeman,
1989; Davis,
19809.

Neste caso, os operadores de cruzamento e
mutacao dever ser ajustados para a nova

representacao.

Operadores de cruzamento aritméticos:
media aritmética, média geométrica, BLX-a,

aritmeético e heuristico.

Operadores de mutacao aritméticos:
Uniforme, gaussiana, creep, nao-uniforme e nao-

uniforme multipla.




Cruzamentos para Codificacao Real

O cruzamento media aritmética consiste em gerar
um novo filho através da média aritmética de seus
pais. Seja P, e P,, os pais selecionados. O filho N
sera dado por:

N = (P, + P,)/2

Através da média geométrica, o filho N sera dado
por:

N = (P, * P,)!2
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Cruzamentos para Codificacao Real

O cruzamento BLX-« estima o filho N, a partir do
cruzamento dos pais P, e P,, através da expressao:

L e U(-a, 1+a). a € um pequeno valor que estende
os limites para a definicao de N e U é a distribuicao
de probabilidade uniforme.

O cruzamento aritmético gera dois filhos N, e N,, a
partir dos pais P, e P,, atraves da expressao:

N, =4 *P,+(1-8)*P,

N, =(1-8)*P, + B*P,
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Cruzamentos para Codificacao Real

O cruzamento heuristico gera um filho a partir da
interpolacao linear entre os pais usando a
iInformacao da aptidao, através da expressao:

re U, 1)
N =P, +r* (P, — P,)

f(P,) > f(P,)
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Mutacoes para Codificacao Real

A mutacao uniforme consiste em substituir o gene
selecionado por outro gerado aleatoriamente,
segundo uma distribuicao uniforme, entre os limites
minimo e maximo.

A mutacao gaussiana consiste em substituir o gene
selecionado por outro gerado a partir da
distribuicao N(pi, ¢2), onde pi € o valor do gene e ¢?
é a variancia definida pelo usuario. O valor de c?
pode diminuir com o passar das geracoes.

A mutacao creep consiste em acrescentar ou
subtrair do gene selecionado um valor aleatorio
obtido de uma distribuicao N(0, ¢?), com c?
pequena. Usada na explotacao do espaco de busca.
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Mutacoes para Codificacao Real

A mutacao nao-uniforme consiste em substituir o
gene selecionado por outro numero extraido de
uma distribuicao nao-uniforme.

A mutacao nao-uniforme multipla consiste em
aplicar a mutacao nao-uniforme em todos os genes
de um cromossomo selecionado.
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