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UM ESTUDO SOBRE ALGORITMOS GENETICOS

Jaime Hidehiko Tsuruta', Marcelo Gongalves Narciso'

RESUMO - Este trabalho apresenta uma descricio da metaheuristica Algoritmos Genéticos.
Como, onde e quando aplicar estes algoritmos sdo o alvo deste trabalho, assim como as
circunstancias em que nao se deve aplica-los.

Termos para indexagao: Algoritmo genetico, Otimizagao.

A STUDY ON GENETIC ALGORITHMS

ABSTRACT - This paper presents a description of the metaheuristic called Genetic Algorithms.
How, where and when the user should apply these algorithms are the aim of this work, as well as
the circumstances when the user should not apply them.

Index terms: Genetic algorithm; Optimization.
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UM ESTUDO SOBRE ALGORITMOS GENETICOS

1. Introducio

Em Otimizagdo Combinatoria estudam-se problemas que se caracterizam pelo
numero finito de solugdes possiveis. Embora, em principio, a solugdo otima possa ser obtida
através de uma simples enumeragao, na pratica, freqiientemente isto se torna inviavel devido ao
numero extremamente alto de solugdes viaveis. Assim, estudando as propriedades estruturais do

problema, métodos heuristicos tém sido apresentados pela comunidade cientifica para obter
solugdes exatas ou aproximadas.

Os métodos heuristicos tém a caracteristica de obterem boas solugdes (e em muitos
casos solugdes otimas) em intervalos de tempo reduzidos e compativeis com as exigéncias de
situagdes reais. Isto tem contribuido para o grande interesse pelo assunto, sendo que para
diferentes problemas combinatoriais, os melhores resultados da literatura foram obtidos através
destes métodos.

Algumas heuristicas, denominadas metaheuristicas, podem ser usadas na resolugao de
diversos problemas de otimizagdo combinatoria através de uma representagdo adequada e a
adaptagao de alguns parametros para cada problema especifico.

Metaheuristicas s3o heuristicas de busca no espago de solugdes, e podem ser
divididas em duas classes. A primeira compreende os métodos que exploram uma vizinhanga a
cada iteragdo, alterando tanto a vizinhanga quanto a forma de explora-la de acordo com suas
estratégias e escolhendo apenas um elemento dessa vizinhanga nessa iteragdo. Esse tipo de
varredura do espago de solugdes gera um caminho ou trajetoria de solugdes obtida pela transigdo
de uma solugdo para outra de acordo com os movimentos permitidos pela metaheuristica. Dentro
dessa classe de métodos podem ser citados a Tabu Search (Glover, 1989; Glover, 1990) e
Simulated Annealing (Kirkpatrick et al., 1983; Cerny, 1985).

Em contraposi¢do a esses métodos, existem aquelas metaheuristicas que exploram
uma populagdo de solugdes a cada iteragdo. Esses métodos constituem a segunda classe de
metaheuristicas e suas estratégias de busca sdo capazes de explorar varias regides do espago de
solugdes de cada vez. Dessa forma, ao longo das iteragdes ndo se constroi uma trajetoria unica de
busca, pois novas solugdes sdo obtidas através de combinagdo de solugdes anteriores. Nessa
classe estdo os Algoritmos Genéticos (Holland,1995; Goldberg, 1989).

Os algoritmos genéticos sdo um dos representantes dos algoritmos evolutivos, que
tém inspiragdo baseada na evolugdo natural dos seres vivos.

Os algoritmos genéticos’ (GAs) foram inicialmente propostos pelo Prof John
Holland (1995) da Universidade de Michigan, mas somente a partir dos anos 80 é que realmente

? Do inglés Genetic Algorithms (GAs), doravante estara abreviado conforme ¢ conhecido ¢ muito difundido nos
textos cientificos publicados.



comegaram a se popularizar. A ideéia inicial foi tentar imitar algumas etapas do processo de
evolugdo natural das espécies, incorporando-as a um algoritmo computacional.

Basicamente, o ponto de referéncia € gerar, a partir de uma populagdo inicial, novas
populagdes de cromossomos com propriedades genéticas superiores as de seus antecedentes. Esta
ideia foi entdo associada a solugoes de um problema onde, a partir de um conjunto de solugdes
atuais, sdao geradas novas solugdes superiores as antecedentes, sob algum critério preestabelecido.

Encontra-se na literatura vasto material sobre as vantagens dos algoritmos genéticos
em relagd@o a outros métodos de otimizagdo. Porém, quando se lé os artigos de pesquisadores
usando outros métodos de otimizagdo, as vantagens ndo parecem ser tao grandes. O tema central
deste trabalho € mostrar quando usar os algoritmos genéticos para um problema de otimizagdo de
tal forma que seja vantajoso em termos de tempo e qualidade da solugdao. Assim, este trabalho
apresenta uma proposta de caracterizagdo dos tipos de aplicagdes em que os GAs podem ser
eficientes, e aqueles em que tal escolha pode nio ser tdo boa. E importante notar que mesmo para
aplicagoes onde outros metodos de otimizagao possam ser melhores, com bastantes experimentos
com os parametros de otimizagao, um bom desempenho de procura de solugdo viavel pode
também ser obtido usando GA. Naturalmente, para se ter a execugdo de qualquer método de
otimizagdo de uma maneira otima, algumas experiéncias com os parametros de otimizagao

naquela técnica sdo requeridas, uma vez que escolhas pobres destes parametros podem resultar
em fraco desempenho de busca.

2. Simulated Annealing e Tabu Search

Este trabalho ndao tem como enfoque as metaheuristicas 7abu Search (ou Busca Tabu)
(Glover, 1989, Glover, 1990) e Simulated Annealing (Kirkpatrick et al., 1983; Cerny, 1985).
Visto que Simulated Annealing e Tabu Search sao citados ao longo deste trabalho, aqui sdo
descritas suas caracteristicas principais.

O Simulated Annealing (recozimento simulado) € um algoritmo de otimizagdo similar
aos GAs, que se utiliza do mesmo principio de evolugdo da solugio ao longo do tempo. O termo
recozimento refere-se a forma em que os metais sdo aquecidos e esfriados vagarosamente de
modo a garantir uma baixa energia e uma forma estrutural altamente solida. O recozimento
simulado procura varrer todo espago de busca, com alto nivel de movimentagao, de forma a
encontrar uma solugdo global e, na seqiiéncia do processo, o resfriamento permitira apenas
pequenos movimentos no espago de solugdes, convergindo para uma solugao final. A natureza de
movimentos atraves deste processo significa que uma vez "resfriado", a solugdo € movida para
uma area com menor valor objetivo possivel.

O Simulated Annealing tem as mesmas vantagens e desvantagens dos algoritmos
genéticos. A abordagem pode resolver problemas com fungdes de alto grau de complexidade,
porém a otimizagdo tem um carater local, e ndo existe maneira de saber quando uma solugdo
otima foi alcangada. Novamente, quanto mais se permite que o algoritmo processe a solugdo,

melhor a solugdo sera. Entretanto, ndo existe maneira de se certificar quando finalizar o processo
e obter a melhor solugdo possivel.



l'abu Search (Busca Tabu) e um procedimento adaptativo que guia um algoritmo de
busca local na exploragao continua do espago de busca, sem:

. ser confundido pela auséncia de vizinhos aprimorantes,

. retornar a um otimo local previamente visitado (condigdo desejada, mas ndo
necessaria).

Ainda sobre [labu Search, pode-se dizer que esta metaheuristica se utiliza de
estruturas flexiveis de memoria para armazenar conhecimento sobre o espago de busca,
contrariamente a algoritmos que:

. nao utilizam memornia (e.g. simulated annealing),
. utilizam estruturas rnigidas de memoria (e.g. branch-and-bound, um tipo de

método exato, isto €, obtém a solugao otima mas com um elevado custo
computacional).

O Tabu Search parte de uma solugdo inicial, e a cada iteragao move-se para a melhor
solugdo na vizinhanga (“‘corrente””). Movimentos que levam a solugdes na lista tabu (lista de
informagdes para proibir a analise de solugdes geradas anteriormente durante um certo numero de
iteragoes) sdo proibidos (“em principio”). Se o melhor movimento na vizinhangca € ndo-
aprimorante, isto levara a uma solu¢do que deteriora o valor da fun¢ao de custo. Mais
informagoes sobre Tabu Search, ver os trabalhos de (Glover, 1989, Glover, 1990).

3. Funcionamento dos Algoritmos Genéticos

O GA simples (Fig. 1) consiste dos seguintes importantes procedimentos (Back,
1996, Schaffer, 1999) para a sua execugao:

¢ Inicializa¢io da populacio - a populagio inicial de cromossomos € normalmente
inicializada aleatoriamente, mas pode ser inicializada conforme algum critério
proposto pelo usuario. Pode-se ter um outro tipo de inicializagao, mas isto nao €
crucial uma vez que se tem uma diversidade na populagdo. Se o sistema a ser
otimizado for explicitamente conhecido, aquela informagdo pode ser incluida na
populagao inicial.

e A avaliacdo da adaptacio dos cromossomos - o objetivo da fungao de adaptagao
€ achar um valor numerico para a performance dos cromossomos. Nas aplicagdes
do mundo real, a escolha da fungdao de adaptagdo € a parte mais crucial dos
métodos de otimizagdao de GAs.

e Selecio - este operador seleciona os cromossomos da popula¢ao para reprodugao.
Os de maiores escores de adaptagdo sido escolhidos uma ou mais vezes para
compor uma nova populagao, de um modo semi-aleatorio. Cromossomos de baixo
escore sao removidos da populagdo. Existem varios métodos de se realizar a
selegdo. Um dos meétodos mais comuns € o método de sele¢do por competigdo
binaria, onde cada cromossomo da populagio compete por uma posi¢do na nova
populagio. Dois cromossomos s3o sorteados aleatoriamente da populagdo atual, e



o cromossomo de escore de adaptagdo maior e colocado na nova populagdo
Ambos 0s cromossomos sdo recolocados na populagdo e uma nova competigdo se
inicia, até que a nova populagdo seja completada. A caracteristica deste esquema €

que o pior cromossomo da populagdo nunca sera selecionado para ser incluido na
nova populagdo

e Recombinacio - aqui sdo utilizados os operadores de combinagdo e mutagdo. O
operador combinagdo escolhe uma posigdo do cromossomo (/ocus) e muda as
sequéncias antes e depois desta posi¢do entre dois cromossomos para criar dois
descendentes. A probabilidade (p) destes cromossomos serem combinados €
controlada pelo usuario e geralmente € estabelecido um alto valor (p.ex., pcross =
095). Se a unido e permitida, o operador de combinagdo (cruzamento) é
empregado para fazer trocas de genes entre os genitores (parents), para a produgdo
de dois descendentes. Se a unido ndo € permitida, os genitores sdo colocados na
proxima geragdo sem modificagdes. O operador mutagdo troca o valor do /locus
(bit) de um cromossomo. Este operador pode ocorrer em cada posi¢do do locus de
um cromossomo com uma probabilidade geralmente bem pequena (ex., pmutation

=0.001). O processo de geragao de novas populagdes se repete até que se chegue a
um numero fixo de geragoes.

A nogdo de avaliagdo e adaptagdo ¢ usada igualmente. Porém, algumas vezes se
distinguem fungdes de avaliagdo de fungdes de adaptagdo em GAs. Fungdes de avaliagdo, ou
fungdes objetivas, fornecem medidas de performance com respeito a um conjunto particular de
parametros. A fungdo de adaptagdo transforma aquela medida de performance em uma alocagdo
de oportunidades de reprodugao. A avaliagdo de uma representagdo de strings de um conjunto de
parametros € independente da avaliagdo de qualquer outro string. A adaptagdo daquela string,
contudo, ¢ sempre definida com respeito aos outros membros da populagdo atual (Ochi, 2000).

4. Como implementar um GA

A representagdo, ou a codificagdo, das variaveis de otimizagdo tem um grande
impacto na performance da procura, uma vez que a otimizagdo € realizada sobre a representagdo
destas variaveis. A escolha mais conveniente de representagdo € baseada no tipo de aplicagdo,
sendo que as duas representagdes mais comuns utilizam codificagdo em binarios ou em numeros

reais, diferindo principalmente em como os operadores de recombinagdo e mutagdo sdo
executados.

Na pratica, a implementagdo do modelo genético de computagdo € historicamente
feita usando-se uma cadeia de bits que representam os cromossomos, analogamente as quatro
bases de cromossomos que sdo conhecidas do DNA (Adenina, Citosina, Timina, e Guanina). O
codigo binario de cada cromossomo € um vetor que contém zeros e uns representando os genes.
Nos problemas de otimizagdo envolvendo variaveis de valores reais, codigos binarios sdo
implementados pela conversdo de valores numéricos com ponto flutuante em string de bits de
tamanho fixo, e entdo retornando a conversdo de string de bits para nimero em ponto flutuante,
de modo que possa ser utilizado na adaptagdo. Isto resulta no efeito de mapeamento de um
numero em ponto flutuante em um conjunto finito de valores discretos determinados pelo nimero



de bits usados na representagdo binaria. Para formular o cromossomo para otimizagao, os strings
de bits sdo concatenados com os strings de bits de outras variaveis para formar um unico longo
string de bits. A Fig. 1, a seguir, ilustra como se deve implementar um algoritmo genético (GA).

L

inicializar Popul I‘ .[
[uuc: I Papnligio avaliar Adaptagio ]
Reprodugdo

-
v
Selegdo: executar Cruzamento
selecionar parent#1 (com p = peross)
selecionar parent#2

h 4
executar Mutagdo J

até a Populagio
cstar completa

(com p = pmutation)

K
substituir'Pcpulawio I‘ > l avaliar Adaptacio
[ ]

até encontrar o
critério de Término

FIG. 1. Fluxograma para implementagado de um Algoritmo Genético.

Operagdes simples de manipulagdo de bits permitem a implementagdo de
cruzamentos, mutagdes, e outras operagdes. Embora alguns pesquisadores tenham executado com
strings de tamanho variado, e outras estruturas, a maioria trabalha com algoritmos genéticos
usando tamanho fixo de caracteres.



5. Por que os GAs funcionam

As pesquisas heuristicas de um GA sdo baseadas na teoria de esquema de Holland
(Holland, 1995). A matematica deste teorema foi desenvolvida usando representagdao binaria,
embora em trabalhos recentes tenha sido estendida para incluir representagoes de numeros
inteiros e reais (Eshelmann & Schaffer, 1993).

Um esquema (H) € definido como um femplate para descrever um subconjunto de
cromossomos com sec¢des similares. O femplate consiste de multiplos de zeros e uns, e um
metacaracter de simbolo ‘#”. O metacaracter € simplesmente uma notagao usada para significar
que ou zero ou um sera usado naquele local. Por exemplo, considerando-se o esquema tal como
#0000, isto significa dois cromossomos: 10000 e 00000. O template ¢ um meio poderoso de
descrever similaridades entre os exemplares de cromossomos. O numero total de esquemas
presentes em um cromossomo de comprimento L ¢é igual a 3", visto que se tem 3 possibilidades
para cada posi¢ao do cromossomo e o numero de posigoes € L. De acordo com Holland (1995), a
ordem de um esquema (o(H)) € igual ao numero de posigdes fixas (ndo-metacaracteres) e a
defini¢do de comprimento de um esquema (L(H)) € o numero total de caracteres. Assim, o
esquema #00#0 ¢ de ordem 3 (o(H)=3) e tem um comprimento 5 (L(H)=5). Holland (1995)
deduziu uma expressao para estimar o numero de copias de um esquema particular H que existira
na proxima gera¢ao depois da selegdo, recombinagdo e mutagao. Esta expressao € dada como:

m(H,t+1) >= m(H.t) - fH)/A]1-(Pr(L(H)/(t-1))-o(H)Pm]

onde H € um particular esquema, t € a geragao, m(H,t+1) € o numero de vezes que um particular
esquema € esperado na proxima geragdo, m(H,t) € o numero de vezes em que o esquema existe na
atual geragdo, f{H) ¢ a média da adaptagdo (fitness) de todos os cromossomos que contém o
esquema H, f ¢ a media da adaptagao de todos os cromossomos, P, € a probabilidade de
recombinagdo, € P, € a probabilidade de mutagao. (o(H)) ¢ a ordem de H e (L(H)) ¢ o
comprimento de H. A conclusdo primaria que se pode observar desta equagao € que enquanto a
razao de f{(H) e f se torna enorme, o numero de vezes que H € esperado na proxima geragao
aumenta. Assim, um particular bom esquema se propagara para futuras geragdes.

Embora tanto a mutag@do como a recombinagdo destruam esquemas existentes, elas
sa0 necessarias para se criar outros esquemas melhores. O grau pelo qual eles sao destruidos €
dependente da ordem (o(H)) e do comprimento (L(H)). Assim, esquemas que s3o de baixa ordem,
bem definidos, e tem uma média de adaptagdo boa sdo preferidos e sio chamados de building
blocks. Esta defini¢dao nos leva para o principio de building blocks de GAs que afirma que existe
uma alta probabilidade de que esquemas de adaptagao media, de baixa ordem e bem definidos
irdo se combinar atraves de recombinagdo para formar esquemas de adaptagdo acima da media,
de alta-ordem. Recombinagdo € crucial porque € o tnico procedimento pela qual os building
blocks localizados em diferentes se¢oes de um cromossomo podem se combinar num mesmo
cromossomo. Pelo emprego deste conceito de building blocks, a complexidade de um problema €
reduzida. Em vez de se tentar achar alguns esquemas de alta-ordem casualmente, pequenos
pedagos do cromossomo que sdo importantes (isto €, building blocks) siao combinados com
outros importantes pequenos pedagos para produzir, durante muitas geragdes, um Cromossomo
otimizado. GAs s3ao ditos terem a propriedade de um paralelismo implicito porque tém a

capacidade de processar muitos esquemas em uma dada geragao, e por isso tornam-se algoritmos
de otimizagio eficientes.



6. Quando usar GAs

Muitos cientistas preferem usar metodos de otimizagdao como GAs, Simulated
Annealing, ¢ Simplex (Ramalhete et al., 1984), dos quais nao requerem informagdes de gradiente,
quando ndo se conhece muito sobre a superficie de resposta e o calculo do gradiente €
computacionalmente pesado ou numericamente instavel. Uma das razGes de se preferir o uso de
GAs € a sua versatilidade. Usando os conhecimentos sobre o sistema, pode-se moldar o algoritmo
para uma aplicagao particular. Se a aplicagao pede um método de otimizagao com caracteristicas
de hill-climbing ® o algoritmo pode ser modificado pelo uso de estratégia elitista, método
introduzido por De Jong que forga o GA a manter um certo nimero de melhores cromossomos
para a proxima geragao (Mitchell, 1996). Se o problema for o de cair em o6timos locais, a mutagao
pode ser aumentada. Assim, enquanto ndo existem garantias de que GAs executam o melhor para
uma aplicagdo particular, pode-se geralmente modificar alguns aspectos da configuragio

genetica, ou usar diferentes operadores genéticos para obter uma performance de procura
adequada.

Outra caracteristica interessante e vantajosa € que os GAs nao otimizam diretamente
as variaveis, mas as suas representagoes. Aplicagdes de escolhas de comprimentos de onda tendo
os cromossomos codificados tais que cada gene represente um comprimento de onda particular,

ou grupo de comprimentos de onda, sdo particularmente uteis e a experiéncia mostra que o uso de
GAs € uma excelente escolha.

O que acontece se aplicagoes onde as variaveis sendo otimizadas sao muito diferentes
umas das outras (p.ex., uma mistura de numeros inteiros, valores binarios, e pontos flutuantes)?
GAs sdo ainda uma excelente escolha para estes tipos de aplicagdes. A configuragdo de GA pode
ser modificada para incluir diferentes operadores de mutagdo para segdes diferentes do
cromossomo. Em recentes trabalhos, o cromossomo incluia segdes representando valores binarios
e outras segdes com variaveis inteiras. Tentou-se executar a selegdo de comprimento de onda,
assim como otimizar o numero de variaveis latentes empregado num modelo de calibragdo
multivariada usando um medidor de espectroscopia infravermelho. Foi feita a hipotese de que a
inclusdo de ambos os tipos de variaveis no cromossomo permitiria que o GA encontrasse as
combinagdes de comprimentos de onda e os numeros de variaveis latentes que produziria uma
melhor previsdo de performance do que otimizar os comprimentos de onda separadamente. Os
resultados da representagdo mista foram muito promissores (Schaffer, 1999).

7. Quando nido usar GAs

Para aplicagdes onde o calculo do vetor gradiente € numericamente preciso e rapido,
¢ recomendado o uso de certas formas do gradiente descendente, por exemplo, o método de
Powell (Ochi, 2000). GAs funcionariam para este tipo de aplicagdes, porém seriam obtidas as
regides Otimas muito mais vagarosamente que os métodos de hill-climbing.

Aplicagdes que requerem um Otimo global exato tém sido um desafio para um GA.
GAs sao melhores para se achar a regido otima global mas algumas vezes encontram dificuldades

* A tradugdo literal para hill-climbing é “subida de morro”, e este método de otimizagdo local so considera os
movimentos que melhoram a solugdo. Se nido melhorar a solugdo. o algoritmo termina.



em achar o local otimo exato. Muitos pesquisadores usam GAs para chegar perto da regido otima
e mudam para outro metodo para uma exploragdo final.

Uma das dificuldades mais comuns com GAs € que, comparado a tecnicas de hill-
chimbing, eles requerem mais respostas (firness) de fungdes de avaliagdo. Se a superficie de
resposta e muito suave, entdo os metodos hill-climbing, tais como otimizagdo Simplex, superam
um GA num dado numero de avaliagdes.

Infelizmente existem certos problemas de otimizagdo, chamados de (GA-hard, que
apresentam um dificil desafio para GAs. Uma das principais areas de pesquisa de GAs € estudar
estes tipos de aplicagdes e desenvolver meétodos para se determinar a priori se o problema de
otimizagdo e UA-hard. SO recentemente os teoricos de GA tém entendido algumas das causas
mais comuns do (GA-hard (Schaffer, 1999)

Uma das causas do (sA-hard ocorre quando os genes do cromossomo nio sdo
ordenados de forma apropriada e o comprimento do esquema L(H) € muito grande para o GA
processa-los corretamente. De acordo com a teoria do esquema, esquemas de comprimento longo
tém alta probabilidade de serem destruidos pela mutagdo e recombinagdao. Um esquema de
reordem onde zeros e uns estdo proximos num cromossomo pode ser evitado pela redugdo de

L(H). David Goldbert, citado por Ochi (2000), desenvolveu um metodo automatico de reordem
de cromossomos chamado messy-GA.

Para um GA otimizar efetivamente, o GA deve seguir o teorema de building blocks
(esquemas). Experiéncias mostram que para um GA funcionar deve-se exprimir alguma coisa
sobre o todo somente conhecendo-se suas partes. No contexto de um GA, as partes sdo os
building blocks, e o todo € o escore da fungdo de adaptagdo para o cromossomo. O trabalho de
Davidor (1990) define epistasis como uma interdependéncia entre as variaveis. Ele elaborou a
hipotese de que epistasis era importante para determinar se um particular espago de otimizagdo
seguiria os principios dos building blocks. Se o epistasis fosse pequeno, nenhuma variavel (gene)
seria afetada pelos valores das outras variaveis. Quando um espago de otimizagdo tem um
epistasis alto, muitas variaveis sao dependentes umas das outras e os building blocks se tornam
de ordem muito alta. Davidor elaborou a hipotese de que os GAs executam quase otimamente
entre os dois extremos.

Os resultados de pesquisa de classificagdo dos GA-hard mostram que, para problemas
de otimizagdo onde um bom ponto inicial esta disponivel, as variaveis sao altamente
correlacionadas (isto €, a ordem dos building blocks é grande) e um limitado niumero de
avaliagdes de resposta (fitness) esta disponivel. Nesse caso, a otimizagdo Simplex parece
executar melhor que o Simulated Anneling e os GAs. Portanto, isto justifica o ponto que a escolha
do melhor método de otimizagado para uma aplicagio requer alguns conhecimentos do sistema.

8. Exemplos de aplicagdes de Algoritmos Genéticos

Entre as aplicagdes praticas dos Algoritmos Genéticos, conforme citado no Grupo de

Sistemas Inteligentes (2000), da Universidade de Maringa, podem ser destacadas:
o Multiprocessor Scheduling - a aplicagdo de GAs no problema de associagdo 6tima
de processos e processadores. O objetivo € diminuir o custo que deriva da



comunicagdo entre processos em um ordenador paralelo de memoria distribuida.
Multiprocessor Scheduling podem ser relacionados com problemas de robotica.

e Biologia Molecular e Fisico-Quimica - existe uma hipotese de trabalho que
sustentaria a utilizagdo de técnicas baseadas em populagdes devido a estrutura da
fungdao objetivo. Em problemas relacionados com estrutura molecular existem
experimentos que ddo indicios claros sobre a validade dessa hipotese. Assim €

facil observar que sao cada vez mais numerosas as aplicagoes de GAs neste
campo.

e Engenharia em Construgoes - os GAs tém ganhado aceitagdo em um grande

numero de problemas de engenharia. Uma aplicagdo € a otimizagao discreta de
estruturas.

e Geofisica - para o problema chamado de Seismic Waveform Inversion, geralmente
se utiliza uma estatistica Bayesiana na qual se combina a informagdo que se tem
"a priori", sobre o modelo com os dados obtidos “a posteriori”. Surgem assim
fungdes que requerem metodos de otimizagao global. Outro aplicagdo nessa area €
no problema de /nversion for seismic anisotropy.

e Redes Neurais - alguns estudiosos tém buscado encontrar uma relagdo entre
Redes Neurais e GAs, tentando correlacionar a Aprendizagem da Redes Neurais
com problemas de otimizagdo relacionados com a busca de fungdes lineares
discriminantes em problemas de classificagao.

e Compressao de Dados - a compressio de dados em geral, e a compressdo de
imagens solidas em particular. Esta aplicagdo consiste em encontrar um método
que utiliza os GAs para encontrar um sistema de fungdes locais iteradas (LIFS)
para a codificagdo de imagens, produzindo como resultado final uma imagem
com qualidade similar aquela utilizada pelo método convencional de compressao
fractal, com um tempo 30% menor.

Em termos de pesquisa tem-se procurado melhorar os GAs, visto que estes nao sao
eficientes para todos os casos. Tem-se procurado melhorar os métodos de sele¢ao, mutagdo e
recombinagao, bem como unir os GAs a outras técnicas, tais como Simulated Annealing, Tabu

Search, etc. Como exemplo destas novas pesquisas pode ser citado o Algoritmo Genético
Construtivo (AGC).

O AGC, uma nova versao de algoritmos genéticos, usa um metodo construtivo para a
formagdao de uma populagio com o maximo de informagdes possiveis sobre o problema em
questdo. Na tese de doutorado de Furtado (1998) e em Furtado & Lorena (1998) foram
conseguidos excelentes resultados para os seguintes problemas de clustering. p-medianas, p-
medianas capacitado e particionamento de grafos.
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A aplicagdo do AGC ao problema da coloragdo de grafos foi realizada com sucesso e
alcangou excelentes resultados (Ribeiro Filho & Lorena, 1999) Trata-se de um problema classico
de grande importancia

Aplicagdo do AGC ao problema da formagdo de celulas de manufatura em ambientes
de produgdo tambem teve bons resultados. Maquinas que processam tarefas sio agrupadas em
celulas com o objetivo de tornar a produgdo mais eficiente. Trata-se também de um problema
classico com grande aplicagdo pratica. Na formulagdo do AGC usa-se a relagdo com o problema

das p-medianas, com uma medida de distancia apropriada. Mais detalhes ver Ribeiro Filho &
Lorena (1998)

Em Narciso & Lorena (1999), tem-se uma aplicagdo de algoritmos genéticos para o
Problema Generalizado de Atnbui¢do. Este problema trata da distribui¢dao de n tarefas a m
agentes, # - m Como exemplo, pode ser citada a atribuigdo de » tarefas computacionais distintas
a m processadores, visando minimizar o tempo de execugdo de todas elas, levando-se em conta os
diferentes tipos de processadores e tarefas. O AGC foi aplicado a este tipo de problema e os

resultados obtidos foram muito proximos da solugdo otima. Mais detalhes, ver Narciso & Lorena
(1999).

9. Configurando um GA

Um dos aspectos mais desafiantes ao se usar GAs € escolher os valores iniciais dos
parametros de configuragdo. Discussdes dos teoricos de GA fornecem poucas diregdes de selegdo
apropriada de inicializagdes. Diversos trabalhos de pesquisa tém sido publicados para preencher
este vazio. A experiéncia mostra que o tamanho da populagdo, a taxa da mutagdo e o tipo de

recombinagdo tém grande efeito na performance da procura. Algumas diregdes sao apresentadas
abaixo.

9.1 Tamanho da populagio

O melhor tamanho para a populagdo e dependente tanto da aplicagdo quanto do
comprimento do cromossomo. Uma boa populagdao de cromossomos contéem uma diversidade de
selecdo de building blocks, resultando numa melhor selegdo. Se a populagdo perde diversidade, a
populagdo tem uma convergéncia prematura, e pouca exploragdo é feita. Para cromossomos
longos e problemas de otimizagdo desafiantes, tamanhos de populagdo grandes sdo necessarios
para manter a diversidade (grande diversidade pode também ser obtida atraves da alta razido de
muta¢do e de cruzamento uniforme) e assim se obter uma melhor exploragao. Muitos
pesquisadores sugerem o tamanho da populagio entre 25 e 100.

9.2 Taxa de mutacio

A mutagdo € usada para dar uma nova informagdo para a populagdo e também
prevenir que a populagdo se torne saturada de cromossomos similares (convergéncia prematura).
Uma elevada taxa de mutagdo aumenta a probabilidade de que bons esquemas sejam destruidos,



mas aumenta a diversidade da populagdao. A melhor taxa de mutagdo ¢ dependente da aplicagio,
mas em muitas aplicagdes ela esta entre 0.001 e 0.1

Alguns pesquisadores tém publicado a “‘regra pratica” para se escolher a melhor taxa
de mutagdo baseado no comprimento do cromossomo e no tamanho da populagao. DeJong (1975)
sugeriu que a taxa da mutagdo seja inversamente proporcional ao tamanho da populagdo. Hessner
& Manner, citados por Ochi (2000) sugerem que a taxa de mutagdo seja aproximadamente
(M*L'?)"", onde M ¢ o tamanho da populagio, e L é o comprimento do cromossomo.

9.3 Tipo de recombinacio

Embora o tipo basico de recombinagdo seja o descrito no item 3, existem diversas
outras escolhas disponiveis para os usuarios de GA. O texto de (Davis, 1996), intitulado
“Handbook of Genetic Algorithms”, tem um tratamento pratico de métodos basicos de
cruzamentos, assim como alguns metodos de cruzamentos para aplicagdes especificas.
Recomenda-se testar cada um destes méetodos, e selecionar um que executa o melhor em conjunto
com os outros parametros de configuragdo estabelecidos.

10. Como melhorar a performance de procura

A primeira abordagem para melhorar a performance de procura € simplesmente usar
diferentes valores para a taxa de mutagdo, tamanho da populagdo, etc. Muitas vezes, a
performance de procura pode ser melhorada tornando a otimizagao mais estocastica ou tornando-
a mais hill-climbing. Esta abordagem de tentativa e erro, embora seja demorada, geralmente
resulta em melhoria de performance de procura. Se a modificagdo dos parametros de
configuragdo ndo produz efeito, um problema mais fundamental pode ser a causa.

Um método simples para melhorar a performance € simplesmente modificar a
representagdo geneética. Muitos pesquisadores publicam resultados em que a codificagdo binaria
funciona melhor em suas aplicagdes, enquanto outros mostram resultados diferentes (Schaffer,
1999). A codificagao deve ser selecionada tal que os esquemas curtos e de baixa ordem sejam
relevantes para o problema de otimizagdo basico. Se a codificagdo nao obedece aos principios do
building block, entdo uma boa performance de procura sera dificil de ser alcangada.

Problemas de ligagGes ocorrem quando os esquemas s3o localizados bem distantes
um do outro no cromossomo. Para superar os problemas de ligagdo, o comprimento do esquema
L(H) deve ser reduzido tal que os esquemas sejam menos destruidos pela recombinagdo. Isto
pode ser executado pela mudanga da posigdo dos genes num cromossomo. Numa aplicagido de
selegdo de comprimentos de onda, a ordem dos comprimentos de onda pode ser mudada tal que
altos sinais para comprimentos de onda de ruidos possam ser agrupados juntos no cromossomo.
A hipotese é que estes comprimentos de onda sejam mais importantes para a otimizagdo do que
os comprimentos de onda de ruidos. Para aplicagdes de sele¢do de caracteristicas ou
reconhecimento de padrdes, os genes de caracteristicas semelhantes podem ser codificados de
forma adjacentes. Reordenagao em cromossomo € uma area onde um conhecimento detalhado da
aplicag@o € necessario. Um método automatico de reordenar o cromossomo € usar o messy GA.
Uma solugédo potencial para problemas de encadeamento € empregar um operador de cruzamento
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uniforme Cruzamento uniforme ndo troca segdes contiguas do cromossomo entre pais,
eliminando o problema de encadeamento

Quando o espago de otimizagdo contem somente building blocks de alta ordem (p.ex.,
problemas do tipo (;A-hard), os meios primarios para processa-los ndo sdo por recombinagdo,
mas por mutagdo. Assim, aumentando as propriedades estocasticas do algoritmo por cruzamento
uniforme ou alta taxa de mutagdo, pode-se superar este problema parcialmente

11. Comentarios e conclusies sobre GAs

Os Algoritmos Geneticos formam a parte da area de sistemas inspirados na natureza,
simulando os processos naturais e aplicando-os a solugdo de problemas reais. Sdo metodos
generalizados de busca e otimizagdo que simulam os processos naturais de evolugdo, aplicando a
idéia darwiniana de selegdo. De acordo com a aptiddo e a combinagdo com outros operadores
genéticos, sdo produzidos meétodos de grande robustez e aplicabilidade. Estes algoritmos estdo
baseados nos processos geneticos dos organismos biologicos, codificando uma possivel solugdo
a um problema de "cromossomo" composto por cadeia de bits e caracteres. Estes cromossomos
representam individuos que sdo levados ao longo de varias geragdes, na forma similar aos
problemas naturais, evoluindo de acordo com os principios de selegdo natural e sobrevivéncia dos
mais aptos, descritos pela primeira vez por Charles Darwin em seu livro "Origem das Espécies"”.
Emulando estes processos, os Algoritmos Geneticos sdo capazes de "evoluir" solugdes de
problemas do mundo real.

O principio basico do funcionamento dos GAs € que um critério de sele¢do vai fazer
com que, depois de muitas geragdes, o conjunto inicial de individuos gere individuos mais aptos.
A selegdo natural garante que os cromossomos melhores adaptados se propaguem para as futuras
populagdes. Além do critério de sele¢ao, os cromossomos melhores adaptados sdo procurados
também através de operadores genéticos: mutagdo e recombinagao.

Os Algoritmos Geneticos podem convergir em uma busca aleatona, porém sua
utilizagdo assegura que nenhum ponto do espago de busca tem probabilidade zero de ser
examinado. Toda tarefa de busca e otimizagdo possui varios componentes, entre eles: o espago
de busca onde sdo consideradas todas as possibilidades de solugdo de um determinado problema,
e a funcdo de avaliagdo (ou fungdo de custo), uma maneira de avaliar os membros do espago de
busca. As técnicas de busca e otimizagdo tradicionais iniciam-se com um unico candidato que,
iterativamente, ¢ manipulado utilizando algumas heuristicas (estaticas) diretamente associadas ao
problema a ser solucionado. Por outro lado, as técnicas de computagdo evolucionaria operam
sobre uma populagdo de candidatos em paralelo. Assim, elas podem fazer a busca em diferentes
areas do espago de solugdo, alocando um nimero de membros apropriado para a busca em varias

regides. Os Algoritmos Genéticos diferem dos meétodos tradicionais de busca e otimizagéo,
principalmente em quatro aspectos:

a) GAs trabalham com uma codificagdo do conjunto de parametros e ndo com os
proprios parametros,
b) GAs trabalham com uma populagdo e ndo com um Gnico ponto,
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¢) GAs utilizam informagdes de custo ou recompensa e ndo derivadas ou outro
conhecimento auxiliar,

d) GAs utilizam regras de transigdo probabilisticas e ndo deterministicas

Algoritmos Geneticos sdo muito eficientes para busca de solugdes otimas, ou
aproximadamente otimas, em uma grande variedade de problemas, pois ndo impdem muitas das
limitagoes encontradas nos metodos de busca tradicionais. Os pesquisadores referem-se a
"algoritmos geneticos" ou a "um algoritmo genetico" e ndo "ao algoritmo genetico”, pois GAs
sdo uma classe de procedimentos com muitos passos separados, e cada um destes passos possui
muitas variagdes possiveis. Os GAs ndo sdo a unica tecnica baseada em uma analogia da
natureza. Por exemplo, as Redes Neurais estdo baseadas no comportamento dos neuronios do

cerebro, podendo ser utilizadas em uma grande variedade de problemas de classificagdo, como
reconhecimento de padrdes no processamento de imagens.

Dentre as vantagens que se pode citar sobre o uso de GAs, podem-se destacar: ndo
requer nenhum conhecimento ou informagdes de gradiente de uma superficie de resposta, a
presenga de descontinuidades na superficie de resposta tem pouco efeito na performance geral da
otimizagdo, resistem em ndo cair nas armadilhas de otimos locais, realizam muito bem os

problemas de otimizagdo de larga escala, e podem ser empregados em uma grande variedade de
problemas de otimizagdo.

Apesar do seu carater genérico, o desempenho dos GAs na sua forma convencional
ndo se mostra satisfatorio para muitos problemas que ja possuem algoritmos eficientes para a sua
solugdo aproximada. Esta € a motivagdo pela qual, nos ultimos anos, diversos pesquisadores
terem proposto modificagdes nos GAs convencionais, incorporando técnicas de busca local, ou
ferramentas de outras metaheuristicas tais como: Simulated Annealing, Tabu Search, entre outros,
ou desenvolverem versdes paralelas para melhorar o desempenho dos GAs (Ochi, 2000). Como
exemplo de modificagdo em GAs tradicionais, podem ser citados os trabalhos de Furtado (1998);
Furtado & Lorena (1998); Narciso & Lorena (1999); Ribeiro Filho & Lorena (1999).

Existem atualmente conferéncias internacionais dedicadas a tratar de algoritmos
genéticos. O numero de artigos sobre GAs cresce rapidamente. Alander (2000) catalogou uma
extensa bibliografia de mais de 2500 livros, artigos, teses dedicados GAs. Alander mostrou que
existe um rapido crescimento, com uma taxa anual de aproximadamente 40%. Existem alguns
laboratorios de pesquisa famosos trabalhando na computagdo evolutiva. Nos EUA, temos como
exemplo o grupo de Holland na Universidade de Michigan (Michigan State University, 2000), o
de Goldberg em Illinois (Illinois Genetic Algorithms Laboratory, 2000) o de Goldman e Punch
no Estado de Michigan (Michigan State University, 2000), o de De Jong na Universidade George
Mason (Genetic Algorithms Group, 2000). Também existem trabalhos no Centro Naval de
Pesquisa Aplicada em Inteligéncia Artificial (Naval Research Laboratory, 2000) e no Instituto
Santa Fe (Santa Fe Institute, 2000). No Reino Unido existem o grupo de Flemings em Sheffield
(University of Sheffield, 2000), o grupo de computagdo evolutiva da Universidade do Oeste da
Inglaterra em Bristol (Intelligent Computer Systems Centre, 2000) e o da Universidade de
Edinburgh (University of Edinburgh, 2000). No Brasil, existem diversos pesquisadores e
instituigdes (INPE, Unicamp, USP, ITA, etc.) com trabalhos publicados na area.

Os GAs sdo mais que apenas um outro método de otimizagdo. Muitos cientistas
estudam GAs para entender como a evolugdo acontece, e também alguns conceitos mais
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esotéricos como a musica genética e arte genetica. Alguns cientistas até discutem que GAs ndo
pretendiam ser um meétodo de otimizagdo numeérica, e que comparagdes com outros métodos ndo
sd0 justas.

Assim, usar os metodos de GAs para um problema de otimizagdo € uma questdo
dificil de responder. Muitos cientistas dizem ndo existir um método otimo de otimizagdo
(Schaffer, 1999). Existem estas discussdes no grupo da Usenet comp.ai.genetic — Encore
(Evolutionary Computation Repository, 2000). Usados cegamente, qualquer técnica de

otimizagdo tera a mesma performance. A chave da escolha para a melhor abordagem esta no uso
conhecimento do sistema a ser otimizado.
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