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» Algoritmos Genéticos (GA - Genetic Algorithms) sdo uma
familia dos modelos de computacdo inspirados pela teoria da
evolu¢do (Computagdo Evolutiva), que s3o:

» Estratégia Evolutiva: Enfase na auto-adaptagao;

» Programacdo Genética: Individuos sdo armazenados em
arvores sintdticas;

» Programacao Evolutiva: Baseado somente em selecdo e
Mutacao.
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» Os algoritmos s3o baseados na codificagdo de potencial
solugbes de problemas em estruturas que emulam os
Cromossomos.

> A ideia é aplicar recombinacoes dos individuos mais aptos

de uma populacao para oferecer a melhor solucdo para um
problema de busca e otimizacao.

» Problema de Busca: visa e encontrar a melhor (ou vidvel)
solugdo no espago do problema (todas as possiveis solugBes).
Em parte dos casos a busca é também uma otimizagao.

» Inspirados na teoria da evolucdo de Charles Darwin.
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» Em um problema de busca, a fun¢do objetivo avalia cada
solugdo com "uma nota”, investigando uma solucdo que
corresponda ao ponto de maximo (ou minimo) da fungdo
objetivo.
» Exemplos de técnicas de busca:
» Busca Aleatéria: Os pontos no espaco de busca sdo
selecionados aleatoriamente e sua aptiddo (fitness) calculados.
» Gradiente: Também chamado de subida de montanha (Hill
Climbing), tem a busca conduzida pela derivada da fun¢go a
ser otimizada. A func3o deve ser derivavel e unimodal (se for
multimodal apresenta problemas de médximo local).
» Busca lterativa: Trata-se da combinacdo de Busca Aleatdria
com Gradiente.
» Recozimento Simulado: (simulated annealing), apresenta
modificacdo do método Gradiente para evitar maximos (ou
minimos) locais.
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Figure4.1 A one-dimensional state-space landscape in which elevation corresponds to the

objective function. The aim is to find the global maximum. Hill-climbing search modifies |
the current state to try to improve it, as shown by the arrow. The various topographic features |
are defined in the text. i
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» Os problemas de busca reais podem ter espacos de busca
muito grandes.

» Muitos algoritmos n3o sdo capazes de localizar o 6timo global
na presenca de mdltiplos Stimos locais (ex. Hill Climbing).

» Os algoritmos genéticos sdo uma boa solugdo pois introduzem
o conceito de viés particular para cada problema, onde a cada
nova geracdo, espera-se tratar somente individuos de uma
populagcio seriam ja adaptados.

> No entanto, os algoritmos genéticos s3o métodos conhecidos
da Inteligéncia Artificial como " weak methods”, pois assumem
que a cada geracao o problema estd sendo resolvido.

> Os AGs, mesmo sendo Weak Methods, sdo robustos e gerais
para os mais variados problemas. Atualmente trabalham em
implementac¢des hibridas na mais variada gama de solugdes.
S3o considerados também como Meta-Heuristica
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» Cromossomos: String de Genes que sdo modelos para cada
organismo.

» Gene: Codifica uma proteina (ou caracteristica) que define o
organismo.

» Locus: Local no cromossomo ocupado pelo gene.
» Genoma: Conjunto de todos os cromossomos.
» Gendétipo: Conjunto particular de genes.

» Individuos: S3o os organismos de uma determinada
populagado.
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» Competicao: E a conquista por recursos, envolvendo
também a conquista de um par para perpetuacdo da espécie.

» Aptidao: Individuos aptos a sobreviver e atrair um par, geram
uma descendéncia maior. E medida pela sua capacidade de
sobrevibver ao ambiente.

» Recombinacgdo: (Crossover) E a combinagdo dos genes dos
cromossomos para formar um novo cromossomo.

» Mutacao: E o evento que pode ocorrer durante a mutac3o.
Seu efeito é a mudanga de um gene.



Algoritmo Genético - Classico (12/35)

. DC AG - Tradicional

earta
“Compurtagao

> Para os algoritmos genéticos, o individuo mais apto é a
solucdo para o problema avaliado.

» A populacdo s3o as possiveis solucdes para o problema.

» Para cada individuo é calculado um grau de aptiddo (Fitness
Score).

» Os individuos com os maiores Fitness Score se reproduzem,
aplicando sobre os genes descentes mutacdes.

» O processo € iterativo até que seja atingido o critério de
parada.
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» Questdes importantes:
» Representacdo dos Individuos;
» Estratégia de Selecio;
» Operadores de Busca;
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» Assume-se que um individuo pode ser representado por um
conjunto de parametros;

» Os pardmetros s3o unidos para formar uma String
(cromossomo);

» As representacoes tradicionais s3o:

» Codificacao Binaria: E a mais simples, cada cromossomo é
uma série de bits (0 ou 1).

» Codificagdo por Permutacdo (Path): cada cromossomo é
uma série de niimeros que representa uma posi¢cdo sequencial.

» Codificacdo por Valores: cada cromossomo é uma sequéncia
de valores como por exemplo letras ou varidveis nominais.

» Codificacao Real: Muito utilizada em problemas de
otimizac3o, apresentam valores reais como gene.
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» Codificacao Binaria:
» Permite muitas combinagdes, porém n3o é natural para muitos
problemas, muitas vezes exigindo codificagcGes e recombinagdes.
» Ea representacdo mais tradicional e facil de manipular.
» Exemplo de cromossomos:
» Cromossomo A : 101100101100101011100101
» Cromossomo B : 111111100000110000011111

» Codificacao por Permutacao:

» E Gtil para problemas de ordenacio, porém exige correcdes
para manter as recombinacgdes e corre¢bes consistentes e reais
dentro do universo do problema.

» Exemplo de cromossomos:

» Cromossomo A:153264798
» Cromossomo B :856723149



Algoritmo Genético - Classico (17/35)

: ..DC AG - Representacdo de Individuos

“Computagao
» Codificacao por Valores:

» Cada cromossomo pode assumir valores como caracteres ou
qualquer outro.

» Pode exigir um complexo método para recombinagio e
mutag¢do especifico para o problema.

» Exemplo de cromossomos:

» Cromossomo A; : ABDJEIFJDHDIERJFDLDFLFEGTC
» Cromossomo Xi : (atrds), (atrds), (direita), (frente),
(esquerda)
» Codificacao Real:

» Usa pardmetros continuos e uma representa¢do binaria é muito
custosa ou inadequada. Os pardmetros numéricos podem ser
diretamente codificados nos cromossomos.

» Exemplo de cromossomos:

» Cromossomo A : 1.2324 5.3243 0.4556 2.3293 2.4545
» Cromossomo B: 7.8924 2.3113 2.4966 1.1193 3.4115
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A selecdo tem a fungdo de selecionar um individuo (ou par de

individuos) para geracdo de descendentes.

» Os individuos mais aptos de uma populacdo geram novas
"solucoes>

» Em geral, individuos pais sdo selecionados com uma

probabilidade proporcional a seus valores de fitness.

» Aptidao de um individuo é calculada pelo Fitness Function
que deve retornar um valor tnico.

» A func3o de Aptiddo é justamente a descricdo do problema
que se deseja solucionar.
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» Existem vdrios mecanismos de selecdo, entre eles:

> Roleta (roulette): Ordena-se as aptidGes da populagdo,
calcula-se as aptiddes acumuladas, gera-se um niimero
aleatério. O individuo selecionado é o primeiro com aptid¢cdo
acumulada maior que o nimero aleatério gerado. Roleta tem
problemas quando ha grandes diferencas entre os valores de
aptiddo.

» Torneio (tournament): Escolhe-se inicialmente n individuos,
seleciona-se o de maior aptid3o, itera-se o processo até
preencher o critério esperado.
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» Também chamados como operadores genéticos, geram uma
populacao intermediaria de potenciais cromossomos pais;
» A producio de filhos é realizada até completar o tamanho da
populagdo desejada.
» Os operadores mais comuns s3o:
» Recombinagdo ou Cruzamento (crossover): é o operador
que simula a troca de material genético entre os ancestrais;

» Mutacdo: Tem a fun¢do de aumentar a variabilidade da
populacdo. Ocorre com pequena probabilidade.
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AG - Operadores de Busca

» Recombinacao ou Cruzamento:

>
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Nem sempre é aplicada, probabilidade entre 0,6 e 1,0.

Se n3o é realizada, os pais s3o replicados na nova gerac3o.
Na sua forma mais simples, pais tem seus cromossomos
cortados aleatoriamente e recombinados.

Apresenta diversas formas, entre elas:

>

vVvyVvYyyvyy

Single-point crossover: um tnico ponto aleatério de corte;
Multi-point crossover: virios pontos aleatdrios de corte;
Uniform crossovet: dada uma mdscara, os genes s3o copiados
Média Aritmética: o filho é obtido com (Paii + Paiz) /2
Média Geométrica: o filho é obtido com , /Pai1 xPaiz
Operador BLX — a: o filho é obtido com

Paii+f x (Pai, — Pait), sendo 8 = [—a, 1+ o]
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» Mutacao
» E aplicada a cada descendente apds a recombinagdo;
» Ela modifica aleatoriamente cada gene, ocorrendo com uma
pequena probabilidade (0,001).
» No seu caso mais simples, para uma codificacdo bindria, basta
inverter o bit.
» Tradicionalmente deve ter menos influéncia na evolug¢do do que
a recombinagdo.
» Exemplos de Mutag3o:
> Reciprocal Exchange: Dois genes s3o sorteados, e os valores
trocam de posi¢3o;
> Inversion: Um segmento é selecionado e sua ordem é trocada;
» Creep: Um pequeno valor acrescenta ou subtrai sobre o gene
selecionado aleatoriamente;
» Gaussiana: Um gene é aleatoriamente selecionado e seu valor
é substituido usando uma distribuicdo Normal.
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Initial strings Crossover Mask Offspring

Single-point crossover:

11101001000 11101010101

: 11111000000 :
00001010101 00001001000

Two-poinf crossover:

11101001000 11001011000

: 00111110000 :
00001010101 00101000101

Uniform crossover:
11101001000 10001000100

= : 10011010011 :
00001010101 01101011001

Point mutation: 11101001000 ———————— = 11101011000
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» Se o AG foi implementado corretamente, a aptiddo da
populacao em geral deve crescer até um valor 6timo global.

» Entende-se por convergéncia uma progressao até a
uniformidade;

» Diz-se que um gene convergiu quando 95% da populacio
compartilha do mesmo valor;
> Alguns critérios de parada podem ser estabelecidos:
» Ndmero maximo de iteragdes;
» Funcdo Objetivo com valor méximo alcancado;
» Convergéncia da fung3o objetivo (quando n3o ocorre melhoria
significativa);
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» A Populacao inicial ndo deve ser muito pequena, pois ndo ira
representar o problema ou conduzir a maximos locais;

» Caso a Populac3o seja excessivamente grande, a convergéncia
demorars;

» O ideal é representar a populacdo uniformemente amostrada
no espaco de busca;

» A maioria dos projetos que usam AG ajustam regras empiricas
para melhorar o seu desempenho;

» N3o existe uma regra restrita para explicar sua forma por
completo.
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> Alguns cendrios e modelagens podem levar a convergéncia
prematura e incorreta. Para evitar estes problemas, podemos:

» Escala de Aptiddo (Fitness Scaling): Define-se um valor de
oportunidade de reproducdo, subtraindo uma constante da
aptidao pela média de aptidées modificadas. Aumenta a razio
entre a aptiddo maxima e a média.

» Janelamento de Aptidao (Fitness Windowing): Subtrai-se o
valor da aptiddo minima nas dltimas geracGes e divide-se pela
médias das aptidées modificadas.

» Ordenamento de Aptiddo (Fitness Ranking): Ordena-se os
individuos de acordo com a Aptid3do, normaliza-se as aptidoes
entre a maxima e a média.



Algoritmo Genético - Classico (31/35)

. DC AG - Resumo

“Computagio
L _ Gene Chromosome
Initial Population A7 0l [0 1) I (AT
String

1| @ . 1. AT
i g 2. Emm
—[Fitness_| 87 >0 »rvse » 2
(o] & 4 pow

[ Selection 59 1) (T Lo

Crossover Paints
Parents
Mating
Children

Bit Inversion

Mutation MMM Al o0 il

inal Fma\ Solution

Generation 2 T 01




Algoritmo Genético - Classico (32/35)

TYDC Exemplo - Caixeiro Viajante

earta
“Compurtagao

» Dado um ndmero de cidades, encontrar o caminho mais curto
passando por todas as cidades uma tnica vez.

» A func3o objetivo é a distancia total percorrida.
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» Cruzamento baseando em posicdo:

pail |A|B|C|D|F|E|G
pai2 | C| FIB

filhol | B|E|C|A|D| F|G|

fitho?
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» Mutacdo baseada em troca de ordem:
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