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Resumo

Algoritmos Genéticos — um dos paradigmas de Computagao Evolutiva — sdo algoritmos de busca e
otimizacao cuja caracteristica principal é, a partir de um conjunto inicial de pontos do espago de busca
de um problema a resolver, atingir outros pontos melhores e possivelmente étimos como solugio deste
problema, através de um processo evolutivo anidlogo ao processo evolutivo natural dos seres vivos.
Neste tipo de algoritmo identificamos certos aspectos que ndo necessitam ser alterados em funcio de
sua aplicacdo a um ou a outro tipo de problema. Esses aspectos considerados basicos ou genéricos,
podem assim ser encarados como servicos possiveis de serem prestados por uma maquina a outras
de forma que vérias aplicagdes desse tipo de algoritmo possam compartilhar desses recursos para
desempenho de seus processos evolutivos, o que é uma caracteristica da arquitetura Cliente-Servidor.
O trabalho aqui apresentado trata do desenvolvimento e implementacio, sobre uma arquitetura tipo
Cliente-Servidor, de um modelo de Computagdo Evolutiva baseado em Algoritmos Genéticos. O
presente trabalho mostra também como podemos explorar o modelo proposto para implementar o que
se chama de Co-Evolucao: algoritmos genéticos independentes que trocam informacoes entre si para
o aprimoramento de um processo evolutivo global.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Visao Geral Sobre Computagao Evolutiva

Computacido evolutiva é um termo que foi gerado para designar sistemas computacionais inspirados
nos principios naturais da evolucao organica. A evolucdo é a solugido apresentada pelos seres vivos
aos problemas de sobrevivéncia impostos pelos ambientes em que habitam. Muitos pesquisadores
véem o poder da evolucdo como algo que deva ser emulado. A selecio natural nio enfrenta um
dos grandes desafios que enfrentamos quando nos dedicamos a projetar um determinado sistema de
software: especificar com antecedéncia todos os aspectos de um problema e as acdes que o sistema
deve tomar para lidar devidamente com eles [Holland 92].

A drea da Computagdo Evolutiva (CE) estd apresentando um crescimento considerdvel. Até re-
centemente poderiamos dizer que era formada por um conjunto amorfo de grupos de pesquisa sem
interagdo uns com os outros. Ultimamente, pelo aumento do nimero de conferéncias, congressos e
artigos na area, esse cenario vem se modificando rapidamente. Podemos distinguir trés paradigmas
em Computacdo Evolutiva: Estratégias de Evolucdo, Programacao Evolutiva e Algoritmos Genéticos
[De Jong and Spears 93] e ([Bukatova and Gulyaev 93]). Estratégias de Evolucao foram desenvolvidas
para a construgio de sistemas capazes de resolver problemas dificeis de otimizacio de paradmetros. A re-
presentagdo é feita por um vetor de pardmetros manipulados por operadores de mutacio desenvolvidos
para causar perturbacdes de uma maneira aproveitivel. Programacgio Evolutiva representa individuos
como maquinas de estado finito capazes de responder a estimulos do ambiente, e os manipula por
operadores (especialmente mutagdo) para provocar alteragdes na sua estrutura e comportamento no
tempo [Fogel et al. 66]. Essas idéias foram aplicadas a vérios problemas, como problemas de predicio,
de otimizacdo e de aprendizado de maquinas.

Os Algoritmos Genéticos (AGs) levam esse nome devido a énfase na representagao e manipulacio de
individuos nos termos de sua representac¢do codificada (ou genética) e nio nos termos da sua expressao
evidente [Holland 75]. S3o o tipo de algoritmo evolutivo mais difundido atualmente. Desenvolvidos
a partir dos trabalhos de J. Holland, AGs tornaram possivel explorar um dominio muito maior de
possiveis solu¢bes de um problema do que programas convencionais. Além disso as tentativas de im-
plementacido de principios naturais em programas, sob condi¢des bem conhecidas e controladas, podem
permitir uma compreensao mais clara dos detalhes de como os seres vivos evoluiram na Natureza.

Existem atualmente inimeras aplicagoes utilizando AGs para resolucdo de problemas, tanto com-
putacionais, como de Engenharia, Fisica e até mesmo em Ciéncias Sociais [Goldberg 89]. Isso se deve,
em termos, ao fato de podermos utilizar um AG para resolucdo de dois problemas completamente
distintos um do outro alterando-se minimamente seu cédigo.
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1.2 Arquitetura Cliente-Servidor

A arquitetura Cliente-Servidor é uma filosofia de distribuicao de recursos computacionais entre pro-
cessos residentes em uma mesma maquina ou ndo. O servidor concentra em si o controle de recursos
computacionais de um ambiente e fornece esses recursos a clientes mediante solicitacio. H4 na atuali-
dade varios exemplos de sistemas que se valem de tal arquitetura, entre eles podemos citar aplicagoes
de bancos de dados, onde uma maquina faz o gerenciamento do banco fornecendo os esquemas de
aquisi¢ao e depdsito de dados para outros sistemas, em geral residentes em maquinas diferentes. Isso
possibilita que uma aplicacdo executada em uma méquina desfrute, via rede, das facilidades de acesso
a dados controlados por uma outra maquina, mesmo que estas se encontrem muito distantes uma da
outra.

1.3 Relagao Entre Algoritmos Genéticos e Arquitetura Cliente-Servidor

A proposta deste trabalho é implementar AGs em uma arquitetura Cliente-Servidor de forma que
certas tarefas genéricas de um AG possam ser fornecidas, por um processo servidor, como servigos
prestados a aplicagbes-clientes.

A idéia de relacionar AGs e a arquitetura Cliente-Servidor surgiu a partir de algumas constatacoes:

¢ Independentemente do problema no qual seja aplicado um AG, certas tarefas por ele realizadas
permanecem imutaveis. Essa pode ser uma das caracteristicas que justifique o crescimento na

utilizacao de AGs;

e Uma vez que essas tarefas ndo precisam ser alteradas em funcdo do problema a ser resolvido,
seria desejavel que, se quiséssemos implementar um AG para resolver um determinado problema,
ndo precisidssemos nos preocupar com tais tarefas. Essas tarefas poderiam ser entido abstraidas;

¢ Ultimamente vem crescendo o nimero de implementacdes paralelas de AGs, onde estes se co-
municam entre si a fim de aprimorar o processo de resolugdo. Um meio que permitisse essa
comunicagao de forma facilitada, genérica e eficiente, utilizando inclusive redes, simplificaria
significativamente esse tipo de implementac3o.

Tanto as tarefas fixas de um AG, quanto facilidades de comunicagdo entre AGs paralelos podem
ser encarados como servi¢os que podem ser prestados por um sistema computacional a aplicacdes de
AGs, as quais s6 precisariam estar voltadas aos aspectos particulares do problema a ser resolvido.
Como filosofia de prestagdo de servicos, a arquitetura Cliente-Servidor é uma das formas ideais de
implementacdo de tais conceitos.

1.4 Descricao deste Trabalho

Para que o leitor possa ter uma boa nogao dos conceitos relacionados neste trabalho, dedicamos o
Capitulo 2 aos conceitos biolégicos que inspiraram sua teoria. Nele poderdo ser encontradas, descritas
de forma superficial, as informacoes bdsicas necessarias ao entendimento de um AG simples. Na
bibliografia fornecida o leitor podera buscar maiores detalhes sobre os conceitos apresentados.

O Capitulo 3 descreve os AGs, mostrando suas origens e revelando passo a passo as analogias
entre o sistema natural e o computacional. Neste capitulo fundamentamos matematicamente a teoria
computacional envolvida nos AGs e os comparamos a outros tipos de algoritmos de busca. No final
deste capitulo listamos algumas dentre as muitas aplicagdes que se utilizam desta filosofia.

O Capitulo 4 apresenta o modelo proposto revelando as partes genéricas e especificas de um
AG. Dois exemplos distintos sdo apresentados para ilustrar a independéncia de aplicagio do médulo

6
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implementado como servidor. S3o apresentadas também as formas de comunica¢do entre cliente e
servidor, e uma se¢ao é reservada a implementacdo da comunicacdo entre clientes via servidor.

O Capitulo 5 ilustra o projeto de uma aplicacdo co-evolutiva utilizando os recursos do modelo
apresentado. Aplicagdes co-evolutivas sdo aplicagoes onde dois ou mais agentes iteragem, independen-
temente um do outro, induzindo a partir de processos evolutivos particulares um processo evolutivo
global. Esta aplicacido estd voltada ao cédlculo das raizes de uma funcdo arbitrdria, dentro de um
intervalo especificado. Neste capitulo serdo discutidas estratégias de codificacdo e de avaliacdo, bem
como as parametriza¢des que permitem essa generalidade.

O Capitulo 6 conclui este trabalho fazendo uma projecdo para o futuro do modelo e comparando-o
com outros modelos paralelos conhecidos.
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Capitulo 2

Conceitos Biolégicos

Este capitulo tem como objetivo apresentar o conhecimento biolégico envolvido na fundamentacdo
dos Algoritmos Genéticos. A fim de familiarizar o leitor com essa teoria, bem como com o jargao
utilizado, mostraremos nesta secio uma visdo superficial dos conceitos biolégicos que utilizaremos
no embasamento deste trabalho. N&o é nossa preocupacdo detalhar tais conhecimentos de forma
rigorosa, pois nos basta apenas apresentar os fenémenos naturais envolvidos, de forma simples para
uma boa compreensio da teoria de Algoritmos Genéticos. Maiores detalhes poderdo ser encontrados
na bibliografia apresentada no final deste trabalho.

2.1 Evolucao e Selecao Natural

A Natureza apresenta uma variedade muito grande de ambientes e uma variedade ainda maior de seres
vivos que os habitam. Existem diferencas ambientais drasticas entre muitos desses ambientes, tais
como: florestas tropicais, desertos, polos, oceanos, etc... Nesses ambientes tdo diferenciados podemos
encontrar populagdes de espécies de seres vivos que habitam unicamente determinado ambiente, bem
como populacdes de outras espécies que conseguem habitar ambientes que apresentem diferencas muito
grandes.

O que faz com que uma populacio de uma determinada espécie de ser vivo consiga habitar um
determinado ambiente é a adequacdo do conjunto de caracteristicas que seus individuos possuem -
que lhes permitem exercer suas funcdes vitais - as influéncias ambientais da regido em que habita.
A essa adequacdo damos o nome de ADAPTACAO. Dizemos entdo que uma espécie estd tio melhor
adaptada a um ambiente quanto mais as suas caracteristicas lhe permitirem exercer suas fungoes
vitais. Por fung¢des vitais entendemos as atividades de nascer, crescer, buscar e competir por alimento,
se reproduzir, etc... Espécies mais adaptadas a um ambiente reproduzem-se mais facilmente e passam
suas caracteristicas para as proximas geragoes.

Na Inglaterra de antes da Revolucdo Industrial havia uma espécie de maripésa manchada que podia
ser encontrada em duas variedades: uma clara e abundante e outra escura, mais rara (Figura 2.1). Isso
se devia ao fato de que as mariposas claras se confundiam com a coloragio da casca das drvores onde
pousavam e assim passavam desapercebidas dos seus predadores, os passaros. A variedade escura,
como era mais visivel, era a mais comida pelos passaros e conseqiientemente menos populosa. Com a
Revolu¢ao Industrial, a fumaca das fabricas escureceu os troncos das arvores favorecendo a camuflagem
das maripdsas escuras. Em pouco tempo a popula¢do de maripdsas escuras superou a de maripdsas
claras e dominou o ambiente tornando-se mais abundante. A mudanca ambiental provocada pelo
inicio da Revolu¢ido Industrial levou as maripdsas claras, que antes eram as melhores adaptadas ao
ambiente, a ficar em desvantagem, e favoreceu a variedade escura que pdde se esconder melhor de seus
predadores. Esse fato ilustra claramente como uma caracteristica de um ser vivo pode ser uma solugao
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satisfatéria ou nao a um problema de sobrevivéncia.

(Y}

ALY

Figura 2.1: A variedade escura foi favorecida pela mudanga no ambiente provocada pela Revolugio
Industrial na Inglaterra.

Um individuo de uma geracdo nunca é perfeitamente idéntico aos seus pais. Sempre h4 alguma
pequena variagao em suas caracteristicas, que ainda assim ndo é suficiente para distingui-lo como sendo
de uma espécie distinta da dos outros individuos de sua populagdo. Uma alteracio de caracteristicas
que um individuo apresente pode ser benéfica ou ndo ao exercicio de suas fungdes vitais, ou ainda nao
interferir em nada. Se for benéfica (no caso anterior, cor escura em superficie escura), existird uma
probabilidade maior de que esse individuo reproduza-se e conseqiientemente passe suas caracteristicas
a seus descendentes. Caso contrario (idem, cor clara em superficie escura), essa probabilidade sera
pequena e a tendéncia serd a de desaparecimento dessas caracteristicas nas préximas geragoes.

A esse mecanismo de aprimoramento damos o nome de SELECAO NATURAL, e A sucessio de
alteragoes das caracteristicas dos seres vivos ao longo do tempo, de geragdes em geragoes, damos o
nome de EVOLUCAO. A selecdo natural, portanto, promove a evolu¢do, ou seja, o aprimoramento da
adaptacao dos seres vivos ao ambiente que habitam.

2.2 A Célula

A unidade bésica de quase toda forma de vida na Natureza é a célula, isto é, ser formado por uma
ou mais células é uma caracteristica comum a individuos de populacoes de uma grande maijoria entre
todas as espécies de seres vivos.

Todo individuo desenvolve-se a partir de uma tnica célula, chamada ovo. Essa célula duplica-se
sucessivamente, gerando novas células do individuo, que por sua vez duplicam-se também, promovendo
o seu crescimento. Durante o desenvolvimento do individuo, do ovo até sua forma final, vai acontecendo
um processo de especializagio celular: sio formados o revestimento, os sistemas organicos, etc... E
pelo processo de especializacao celular que vdo sendo estabelecidas as caracteristicas finais de um
individuo.

Toda célula - salvo algumas exce¢Ges - é constituida por trés partes principais: Membrana celular,
citoplasma e niicleo (Figura 2.2).

Se ampliarmos uma célula de forma a podermos analisar seu nicleo, veremos que o mesmo parece
conter um emaranhado de fios muito longos. Esses fios na verdade sio macromoléculas de 4cido
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membrana

Figura 2.2: Estruturas basicas de uma célula comum.

desoxirribonucléico, ou simplesmente DNA. O DNA é formado pelo encadeamento linear de moléculas

menores chamadas nucleotideos, dos quais hd apenas quatro tipos: Adenina, Timina, Citosina e
Guanina (A,T,C e G).

Figura 2.3: A estrutura em forma de escada de uma molécula de DNA.

Apesar do arranjo ser linear, as unidades do DNA sido um pouco mais complexas: dispdem-se aos
pares. Sao os seguintes os pares usados como unidades da seqiiéncia formadora do DNA: CG e AT. A
melhor maneira de visualizarmos o0 DNA é como sendo uma escada onde cada degrau seria formado
por um desses pares, fazendo diferenga qual nucleotideo estd do lado esquerdo e qual estd do lado
direito do par (Figura 2.3). Desse modo, temos quatro tipos diferentes de degraus: CG, GC, AT e
TA. No nicleo das células o DNA pode atingir comprimentos excepcionais, contendo virias centenas
de milhGes de pares de nucleotideos [Weisskopf 63].

A molécula de DNA atua como um “guia” para a formagéo de proteinas, através do cédigo for-

10
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mado pela sucessdo de nucleotideos. Assim, uma determinada porcdo de DNA, pela forma como seus
nucleotideos se sucedem, determina o aparecimento de uma proteina, enquanto que outra porc¢io de-
termina outra proteina e assim por diante. S3o justamente as proteinas as substincias responsdveis
pelo processo de especializacio celular que determina as caracteristicas de um individuo.

Resumindo, podemos dizer que as caracteristicas de um individuo sao determinadas por porcoes do
DNA contido no niicleo de suas células, e que sdo definidas pelo cédigo representado pela sucessao de
pares de nucleotideos dentro dessas por¢oes. A uma por¢do do DNA que determina uma caracteristica
isolada damos o nome de GENE. A configuracdo genética que essa por¢io assume damos o nome de
GENOTIPO e & expressao dessa caracteristica damos o nome de F ENOTIPO.

2.3 Reproducao

E através do processo reprodutivo que as caracteristicas de uma espécie de ser vivo sio passadas
para as préximas geragOes. Entretanto, antes de falarmos desse processo, detalharemos o processo de
divisdo celular. Sao conhecidos dois processos de divisdao celular: Mitose e Meiose.

&

1

=)

=]
Sl
S

001

=
=
=

Figura 2.4: Estagios da divisdo celular por meiose.

O primeiro é um processo de reproducdo celular com fins de constituicdo do individuo, enquanto
que o segundo (Figura 2.4) é o processo responsavel pela formacio das células reprodutivas, também
chamadas GAMETAS. Descrevemos abaixo, simplificadamente, como ocorre esse processo:

estdgio 1: as moléculas de DNA do niicleo da célula se auto duplicam;

e estagio 2: as moléculas de DNA condensam-se sob a forma de bastonetes duplos chamados
cromossomos. O nicleo desaparece;

o estagio 3: os cromossomos distribuem-se aos pares ao longo de um plano equatorial da célula;

¢ estdgio 4: cada cromossomo de cada par migra para cada um dos polos da célula;
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estdgio 5: a célula se divide formando duas novas células;

estigio 6: em cada uma das novas células geradas os cromossomos rompem sua estrutura dupla;

estagio 7: cada metade da estrutura rompida migra para cada polo de cada célula;

estagio 8: cada célula divide-se novamente formando dois gametas;

Podemos observar que, de uma célula normal foram gerados pelo processo de meiose, quatro
gametas, apresentando cada um metade da informacdo genética da célula original. Em relagao ao
conteido genético, dizemos que os gametas sao hapléides e que uma célula normal é dipldide.

Durante o processo reprodutivo, o gameta de um individuo encontra-se com um gameta de outro
individuo formando uma célula novamente dipléide cuja informacao genética é uma combinacao das
informagoes genéticas dos gametas que a formaram. Essa célula é o ovo do qual se desenvolverd um
novo individuo que apresentard caracteristicas de cada individuo que forneceu os gametas para sua
formacgao.

Como vimos na Figura 2.4, os cromossomos se reinem aos pares, no estado dipléide. No fim da
meiose sdo gerados gametas hapldides, que ao se juntarem aos gametas de outros individuos formam
ovos dipléides. As caracteristicas de um ser vivo na realidade sao definidas por pares de genes, dos
cromossomos no estado dipléide, e ndo por um apenas. Um par de genes pode ser homogéneo ou
nio. Quando um par é heterogéneo, apenas um de seus genes define a caracteristica. Esse gene é dito
DOMINANTE e o outro RECESSIVO. Um gene recessivo sé define uma caracteristica quando o par a
que pertence for homogéneo em relacdo a esse gene. Por exemplo: seja a caracteristica “cor de olhos”.
O gene que define a cor castanha (A) é dominante em relagdo ao gene que define a cor azul (a). Se
uma pessoa possuir o par (Aa) ou o par (AA), seus olhos terdo a cor castanha. Apenas se possuir
o par (aa) a pessoa terd olhos azuis. Aparentemente existe um desperdicio genético nessa forma de
representagdo de caracteristicas, uma vez que apenas a metade dos genes as codificam. Porém os
outros genes ndo expressos representam caracteristicas ji expressas em geragOes passadas, e que se
encontram em estado de laténcia podendo ser novamente exploradas e aproveitadas, principalmente
no decorrer de mudancas ambientais que modifiquem as condi¢des de adaptacdo, como no caso das
maripdsas na Inglaterra.

Durante o processo da meiose alguns acidentes podem ocorrer. Dois tipos de acidentes sio ex-
tremamente importantes para a formacdo das caracteristicas no novo individuo. No terceiro estigio
da meiose, quando os cromossomos estio pareados, frequentemente hd um entrelacamento entre as
suas partes. Esse entrelacamento pode provocar um rompimento dos cromossomos e a troca de par-
tes entre os cromossomos do par, causando uma recombinacdo dos cddigos genéticos que pode levar
ao aparecimento de novas caracteristicas no individuo. Esse fenémeno é denominado CROSSOVER
(Figura 2.5).

Devido a influéncia de fatores externos, podem haver alteracoes isoladas na configuracio genética
podendo também provocar o surgimento de um novo cardter no fenétipo. Esse fenémeno é chamado
MUTACAO.

Estes sao os conceitos bioldgicos necessdrios e suficientes para a fundamentagao da teoria que serd
apresentada nos capitulos a seguir. Outros conceitos, tais como as Leis de Mendel, dominancia e
recessividade também tem sua aplicabilidade em Algoritmos Genéticos. Porém essa aplicabilidade é
restrita e nio faz parte do foco do trabalho.O leitor poderd encontrar maiores detalhes sobre esse
assunto em [Grobman 62], [Jarman 70], [Storer and Usinger 78] e [Weisskopf 63).
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Figura 2.5: O crossover entre um par de cromossomos.
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Capitulo 3

Algoritmos Genéticos

3.1 Introdugao

A proposta de um algoritmo de busca ou otimizacido é encontrar uma ou mais solu¢es 6timas, ou
plenamente satisfatérias, para um determinado problema. Isso se faz através da anilise, comparacao
e refinamento sucessivos de pontos dentro de um conjunto de op¢bes mais vidveis ou menos vidveis.
Poderifamos fazer a seguinte analogia (Figura 3.1):

populagiio ::::?:r populagio
——é
nao adaptada adaptada
EVOLUGAO
algoritmo de .
conjunto de conjunto de
busca
opcoes de ——— solugdes
solugo satisfatdrias
OTIMIZAGAO

Figura 3.1: Comparacdo entre o processo evolutivo e o processo de otimizagao.

¢ Otimizacdo: busca de solugbes Gtimas ou plenamente satisfatérias para um problema a ser
resolvido, a partir de um espago de busca finito ou infinito.

e Evolucdo: aprimoramento das caracteristicas de individuos de espécies de seres vivos que resulta
em uma adaptagio ao ambiente em que habitam.

Dessa forma poderiamos encarar o processo de refinamento de solugdes para um problema a ser
resolvido como sendo a evolugdo de individuos de uma populacdo para o aprimoramento da adaptacao
ao ambiente em que habitam.

ALGORITMOS GENETICOS atuam exatamente conforme esse conceito: a partir de uma po-
pulacdo inicial (conjunto inicial de opg¢bes de solu¢do ao problema), por um mecanismo andlogo ao
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de selecdo natural, um AG promove a evolucao dessa populacdo gerando novas populagoes contendo
individuos cada vez melhor adaptados ao ambiente, ou seja, gerando opgdes de solugao cada vez mais
satisfatérias & resolucao do problema (Figura 3.2).

populag¢do geragao titima
inicial intermediaria gerag3o

Figura 3.2: Evolucdo dos graus de adaptacdo ou viabilidades.

Os primeiros algoritmos desse tipo foram desenvolvidos por John Holland, sua equipe e alunos na
Universidade de Michigan. Os objetivos iniciais do grupo eram abstrair e explicar formalmente os
processos adaptativos naturais, e projetar sistemas de software que tirassem proveito dos importantes
mecanismos dos sistemas naturais. A primeira monografia sobre o assunto, publicada por Holland em
1975, foi “Adaptation in Natural and Artificial Systems”. Muitas dissertacdes a partir desse ponto
estabeleceram a importincia desta técnica nos campos de otimizacao de fungdes e de aplicacdes em
controle. Desde que estabelecidos como uma ferramenta significativa para aplicagdo em problemas nos
quais é necessaria uma busca eficiente, AGs estao sendo cada vez mais empregados nas dreas mais
diversas como Administragao, Ciéncias e Engenharia. A razao disto é simples: AGs sdo algoritmos
computacionalmente simples embora poderosos no aprimoramento da busca de solugdes, e ainda, nao
sao afetados por restri¢des em relacdo ao espago de busca (continuidade, existéncia de derivadas,
unimodalidade, etc...) [Goldberg 89].

Vamos definir aqui um conceito que serd abordado freqiientemente até o final do trabalho. Neste
trabalho, o conceito de VIABILIDADE terd uma conotacdo diferente da geralmente usada pela Pes-
quisa Operacional, onde um ponto do espaco de busca é vidvel apenas quando é solu¢do do problema.
Aqui, a viabilidade de um ponto do espaco de busca de um problema significard o quanto este ponto
pode estar préximo da melhor solucdo possivel deste problema. Para diferenciarmos um ponto de
outro, atribuimos a eles graus de viabilidade. Dessa forma, um ponto z com um grau de viabilidade
maior que o de outro ponto y, estard mais proximo de uma solucdo do problema do que y.

3.2 Analogias Entre o Modelo Natural e o Artificial

Os aspectos relacionados entre um AG e o modelo natural sdo entdo os seguintes:

e Um individuo é um ponto no espago de busca do problema a ser resolvido, isto é, uma opcao de
solucio;

e Uma populagdo é um subconjunto do espaco de busca;
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o O cromossomo é a estrutura que codifica as caracteristicas do individuo. Assim um AG nao tra-

balha com os pontos do espaco de busca diretamente, mas sim com uma representac¢io codificada
[Goldberg 89];

¢ O ambiente representa o problema a ser resolvido;

o A adaptacdo do individuo é o grau de viabilidade da opgao de solu¢do que ele representa ao
problema a ser resolvido, isto é, o quanto esta opgdo ¢ satisfatoria;

e A evolugao surge da reprodugio sucessiva de populacdes, cada uma a partir da anterior;

e Sao formados pares de individuos de uma populagdo, que se reproduzirdo e gerardo uma nova
populacao de igual tamanho, que poderd ou nio sobrepor-se a anterior; portanto um AG nao
trata apenas um ponto do espago de busca por vez, mas varios simultaneamente;

e Os pares sio escolhidos conforme mecanismo analogo a sele¢do natural;

e A partir dos dois individuos do par, designados “pais”, sdo gerados dois novos individuos, de-
signados “filhos”, pela atuacdo de operadores genéticos inspirados nos fenémenos naturais de
crossover e mutagao;

No modelo natural, a seqiiéncia de nucleotideos no DNA fornece o cédigo para o desenvolvimento
das caracteristicas do individuo, entretanto é sob a forma de cromossomo que o0 DNA sofre os fenémenos
de crossover e mutacao. Portanto usamos o cromossomo como estrutura modelar e nao o DNA.

3.3 Implementacao de um Algoritmo Genético

Suponha o seguinte problema: Dispomos de um dispositivo “caixa-preta” munido de oito chaves do tipo
“liga-desliga” e uma fenda (Figura 3.3). De acordo com a configuracdo aplicada as chaves, o dispositivo
fornece pela fenda uma determinada quantia de dinheiro, obedecendo uma fun¢do desconhecida por
nés. Queremos entdo descobrir qual a configuracio que deverfamos aplicar as chaves para que o
dispositivo nos fornecesse a maior quantia de dinheiro possivel, ou seja, queremos achar o mdximo da
funcdo de transi¢do configura¢io/prémio.

Inicialmente definimos cada configuracdo das chaves como uma opg¢do de solugdo, e o espaco de
busca como o conjunto de todas configuracoes possiveis. Se definirmos para cada chave um status ‘0’
se desligada e ‘1’ se ligada, cada ponto do espago de busca seria definido por uma seqiiéncia de oito
sfmbolos. Por exemplo, a seqiiéncia 01000111 define a configuracao na qual sé a segunda e as trés
dltimas chaves estao ligadas. Cada configuragdo serd portanto um individuo e qualquer subconjunto
do espago de busca, uma populagdo.

O cromossomo no modelo natural é formado pela seqiiéncia de pares de nucleotideos, sendo es-
ses pares apenas quatro (AT,TA,CG e GC). O cromossomo entdo nada mais é que uma “palavra”
definida sobre um alfabeto de quatro simbolos. No nosso caso, nossos individuos sao representados
pela seqiiéncia de oito simbolos de um alfabeto A = {0,1}. Temos aqui uma relagdo direta entre a
seqiiéncia que define a configuracdo das chaves e o cromossomo que define o individuo (Figura 3.3).

Como vimos acima, codificamos as opcoes de solu¢do sob a forma de individuos definidos por
cromossomos de oito posi¢des (ou genes) sobre um alfabeto bindrio. Nem sempre a codificacio pode
ser tdo direta assim. Como veremos mais adiante existem varios modos de se fazer a codificagio.

O problema a ser resolvido deve ser implementado de forma que receba um individuo, representado
por seu cromossomo, decodifique-o para um ponto de busca, analise esse ponto e retorne um valor
maior ou igual a zero que indique quio satisfatério ele é como opg¢ao de solugio ao problema. Esse
valor é o grau de adaptagdo (viabilidade) ao ambiente (problema) (Figura 3.4). Para o caso do nosso
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Figura 3.3: Dispositivo tipo “caixa-preta”. Conformme a configuragio aplicada ds chaves um prémio

em dinheiro sai pela fenda.

prémio fornecido pelo dispositivo ao grau de viabilidade da configuragio das chaves, isto é, a adaptacio

do individuo ao ambiente.

decodificagio avallagao

N\ 7\
Llofoftfo] X f(x)

cromossomo ponto no espago arau de adaptagio
S < <. (%
de h.usca ou viabilidade
(fenotipo)

Figura 3.4: Pascos para a avalincio da adaptacio de um individun,

Dada uma populagio, para que possamos gerar a proxima populagiio, precisamos formar os pares
para reprodugio. Como vimos no capitulo 2, o mecanismo de sele¢io natural faz com que a proba-
bilidade de um individuo se reproduzir no ambiente que habita seja tio maior quanto melhor estiver

J |

adaptado a esse ambiente.
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1. Para cada individuo z;, calculamos o seu grau de adaptacao f(z;);

2. Calculamos a soma total do grau de adaptacio de todos individuos da populagio por,

S=Zf(l‘i)

onde t é o tamanho da populagio;

3. Para cada individuo calculamos sua probabilidade de selecdo como sendo

z.) = f(=:)
Pl = @)

4. Finalmente selecionamos cada individuo de cada par segundo sua probabilidade de selecdo.

Conforme o esquema acima, fica possibilitada a ocorréncia do mesmo individuo em mais de um
par.

Uma, vez escolhido um par, geramos dois cromossomos “filhos” a partir da aplicagao dos operadores
genéticos crossover e mutagdo sobre os cromossomos dos pais.

A operagido de crossover ocorre da seguinte forma: de acordo com uma probabilidade definida, é
sorteada aleatoriamente uma posi¢do para ruptura entre 0 e o tamanho dos cromossomos; os dois cro-
mossomos sdo quebrados em duas partes na posi¢ao sorteada; sdo gerados os dois novos cromossomos
filhos pela cépia cruzada das partes dos dois cromossomos dos pais. Convém notar que, embora na
Natureza o crossover ocorra durante a meiose, no caso de um AG tudo se passa como se ocorresse no en-
contro dos gametas. O CROSSOVER ¢é um operador extremamente importante no aproveitamento de
caracteristicas de individuos j4 analisados para a geracdo de novos individuos com novas caracteristicas
surgidas da recombinagao dos cromossomos de seus pais. Por exemplo: do problema do dispositivo;
se tivéssemos escolhido dois cromossomos A e B para reproducio, A = 01100100 e B = 10101111, e a
posicio sorteada fosse p = 5, gerariamos novos cromossomos conforme a Figura 3.5.

Lo]1]1]ofo1]ofo} loftf1fofofa]a]1]

CROSSOVER

Lifoftfofeefe]sf Lifof1fof1]1fo]o]

PAIS FILHOS

Figura 3.5: O crossover simples ou de 1 ponto.

Sozinho entretanto, o crossover nao é suficiente para gerar qualquer outra configuracio genética.
Se nenhum dos pais possuir os simbolos, por exemplo, “01”, em suas posi¢bes quatro e cinco, nenhum
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dos dois filhos gerados possuirdo essas posi¢des preenchidas com os respectivos simbolos. O operador
de mutacgdo resolve esse problema. Durante o processo de cdpia cruzada dos cromossomos, também
de acordo com uma probabilidade pré-definida, podemos manter o simbolo correntemente copiado ou
trocs-lo por outro simbolo qualquer do alfabeto. Essa troca deve ocorrer com uma probabilidade muito
pequena, pois se ocorresse frequentemente destruiria todas as configuracoes selecionadas e evoluidas
até sua ocorréncia [Goldberg 89]. Ocorrendo com uma probabilidade pequena, pode ser gerada uma
configuracdo melhor que poderd ser propagada para outras geragoes (Figura 3.6).

[oft]t1]ofof|[1]ofo loft1jofofof1f1fo]

mutagdes

CROSSOVER

Lilofafofe ) fefe] [1of1]ojo] 1] of of

PAIS FILHOS

Figura 3.6: A mutagdo.

A condigio de parada de um AG fica a critério da aplicagdo. Pode ser tanto a ocorréncia de

um individuo que represente uma solucdo 6tima ou satisfatéria, como um nimero finito de geracoes
previamente estabelecido.

3.4 Exemplo de aplicagao

Vamos aqui exemplificar a implementacio de um AG para o problema do dispositivo apresentado
anteriormente (Figura 3.3). Vamos supor que a fun¢io de célculo do prémio seja

J(@) = a?

onde z é um nimero inteiro traduzido do cromossomo, considerado como representagao bindria. Como
o dispositivo possui oito chaves,
0<z<28-1

Assim, se o conjunto de chaves tiver a configuracao 00100100, o valor de z serd 36 e f(z) = 2 =
1296.

Trabalharemos com uma populagdo de 20 individuos. Este niimero é arbitrrio. Quanto maior a
populacdo maior € a diversidade de individuos, e conseqiientemente menos geragbes serao necessirias
para atingirmos solug¢des satisfatérias. A populagio inicial serd gerada ao acaso e as probabilidades de
ocorréncia de crossover e mutacdo sao de 1.0 e 0.01 respectivamente. No apéndice A temos a listagem
das trés primeiras geragdes dessa aplicagdo. Cada linha representa um individuo da populagao e cada
coluna é definida como:

o Coluna 1: Mostra o nimero do individuo e seu cromossomo.
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o Coluna 2: Mostra o valor numérico representado pelo cromossomo.

¢ Coluna 3: Mostra o grau de adaptagao do individuo, que é o valor pago pelo dispositivo quando
submetido & configuragdo codificada pelo cromossomo.

o Coluna 4: Mostra a probabilidade de sele¢do do individuo.

e Coluna 5: Mostra o nimero esperado de vezes que o individuo deve ser selecionado para re-
produgdo, definido por
Numesp = p(z;)t

onde ¢ é o tamanho da populagao.
¢ Coluna 6: Mostra os niimeros dos pais do individuo na populagdo anterior.

e Coluna 7: Mostra a posi¢ao nos cromossomos dos pais em que houve o crossover que gerou o
individuo.

Ao final de cada populacio estio apresentadas as estatisticas respectivas.

Como podemos observar, a populacdo inicial, da geragido 000, j& possui individuos satisfatérios:
pela ordem os individuos 05, 20, 09, e 10. As probabilidades de selecdo estdo na casa dos 15%, enquanto
que as dos outros ndo chegam a 10%.

Na geragdo 001, esses individuos participaram de todos os pares para reproducdo. Foi gerado um
individuo ainda mais satisfatério que os da geracdo 000. Este individuo, de nidmero 07, filho dos
individuos 10 e 05 estd mais préximo de um valor étimo que seria o maximo da fun¢do. Notamos
ainda que os graus de adaptagao minimo e médio cresceram significativamente, e que restou apenas
um individuo com um grau de adaptacdo relativamente baixo.

Na geragdo seguinte, 002, hd a ocorréncia de um individuo considerado 6timo, ou seja o maximo da
funcdo, que ja conhecemos de antemao. Verificamos também que o grau de adaptacdo médio cresceu
mais ainda, atingindo aproximadamente 83% do valor méaximo.

Para ilustrar como ocorreu a evolucao até atingir este individuo mostramos na Figura 3.7 a sua
“4rvore genealdgica”.

geragao 000 geragao 001 geragio 002

5 mutante
nallonoann Cr
T | TR
|1|1l 11101010
IRAR RERERERE AR L

20

Figura 3.7: Arvore genealdgica do individuo 20 na geragao 002.
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3.5 Aspectos Matematicos dos Algoritmos Genéticos

Para justificar matematicamente a eficiéncia de um AG, vamos inicialmente estabelecer o conceito
de ESQUEMA. Um esquema é a formaliza¢io do padrao de similaridade entre cromossomos de um
subconjunto de individuos de uma populagdo [Goldberg 89]. Para definir um esquema usaremos uma
cadeia de simbolos do mesmo comprimento dos cromossomos sobre o mesmo alfabeto acrescido do
simbolo de indeterminacao “*”, que pode representar qualquer outro simbolo do alfabeto. Dessa
forma, para o exemplo do dispositivo, “*” poderia assumir tanto “0” como “1”. Dizemos que um
determinado esquema H mapeia os cromossomos, por exemplo, C;, Cy e C3, se para toda posicao de
H ocupada por um determinado simbolo que ndo seja “*”, a mesma posi¢io em cada cromossomo for
ocupada pelo mesmo simbolo. Para as outras posi¢des de H, ocupadas por “*”, as mesmas posi¢des

dos cromossomos podem conter qualquer simbolo do alfabeto. Exemplo:
Sejam os cromossomos:

C, =11010,C, = 10001, C5 = 00111

€ 0s esquemnas:

H =1%0%x%,Hy = 0% %1, H3 = %% 11%, Hy = *11 % %

Pela defini¢do de esquema, verificamos que H; mapeia C; e Cy, H, mapeia Cy e C3, Hz mapeia
apenas C3 e H4 ndo mapeia nenhum dos cromossomos.

O esquema é um meio compacto e poderoso para explorar as similaridades entre cromossomos
[Goldberg 89]. O nimero de esquemas possiveis para cromossomos de tamanho L definidos sobre um
alfabeto de cardinalidade K é dado por (K + 1) , devido a inclusio do simbolo “*”. O niimero de
esquemas que mapeiam um determinado cromossomo é 2° uma vez que cada posi¢io, ou é fixada
ou é ocupada por “*”. Para ndo tornar os célculos muito complexos, usaremos um alfabeto binario
V ={0,1}.

Dizemos que um esquema H é vidvel se todos os cromossomos mapeados por H representam
individuos vidveis. Nao ocorrendo crossover, o nimero de cromossomos mapeados por um esquema
vidvel H aumentard a cada geragao segundo sua probabilidade de selecdo que é calculada pela soma das
probabilidades de selecdo dos individuos cujos cromossomos sio mapeados por H. Podemos definir
dois atributos para um esquema: especificidade e abrangéncia. Um esquema H serd tao especifico
quantas forem suas posigoes fixas. Denominamos “ordem” de um esquema H, e denotamos por O(H),
o ndmero de posicoes fixas do esquema H. Ex: o esquema H; = 011 # 1 % %% tem ordem O(H;) =4 e
o esquema Hjy = %% *1 % * * x tem ordem O(H,) = 1. Portanto o esquema H; é mais especifico do que
H,. Desse modo podemos concluir que quanto mais especifico for um esquema menos cromossomos
sao mapeados por ele, pois o nimero de cromossomos mapeados por um determinado esquema H
deve ser calculado por KL~9#), Um esquema H é tio mais abrangente quanto maior for a distancia
entre a primeira e a tdltima posicdo fixa, percorrendo-se o esquema da esquerda para a direita. A essa
distancia damos o nome de comprimento de H, denotado por d(H ). Ex: se H; = 011% 1%, a primeira
posigao fixa é a posi¢do 1 ocupada por “0” e a dltima posi¢do fixa é a posi¢do 5, ocupada por “1”.
Assim d(H;) =5—-1=4.

Sejam m(H,t) o nimero esperado de cromossomos mapeados pelo esquema H na geragio t e
r(H,t) o nimero de cromossomos efetivamente mapeados pelo esquema H na geracdo ¢. Seja f(H) a
média do grau de adaptagdo dos individuos cujos cromossomos sdo mapeados pelo esquema H e n o
tamanho da populagdo. O ndmero esperado de cromossomos mapeados pelo esquema H na geracgio
t + 1 é dado por:

m(H,t+ 1) = T(H,t).n.g{—ggzj .
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Embora [Goldberg 89] nao faca a distin¢do entre o nimero esperado e o numero efetivo de esquemas
mapeados, introduzimos este conceito para uma melhor justificagdo matemdtica da propagacao dos

esquemas.
Se definirmos f* como a média total do grau de adaptagao dos individuos da populagao:
* z?‘—'l f("l:])
I
f(H)

m(H,t + ]_) = 'l’(H,t).T .

Em palavras, o nimero esperado de cromossomos mapeados na geragao t+ 1 por um determinado
esquema H aumenta ou diminui conforme a razdo entre a média do grau de adaptagao dos cromossomos
mapeados por H e a média do grau de adaptagio de todos individuos da populagdo. Supondo que a
diferenca entre f(H) e f* seja sempre c.f*, ¢ constante, de geragao a geragdo, e que r(H,t) = m(H,t)
sempre, temos:

m(H,t+1) = m(H,t).(f*%f;) ,

m(H,t+ 1) =m(H,t).(1+c¢),

m(H,t) = m(H,0).(1+c)" .

Como podemos observar, nessas condigoes, a propagacao de um esquema aumenta ou diminui
segundo uma projecdo geométrica de razao 1+ c.

A propagagdo dos esquemas sofre interferéncia dos operadores de crossover e de mutagao. O
crossover pode ou nido destruir um esquema dependendo do seu comprimento. Destruicio de um
esquema ¢é a separacdo de suas posigoes fixas extremas pela ocorréncia de um corte entre elas. Por
exemplo: o esquema 1% %0 tem maior probabilidade de ser destruido pelo crossover do que o esquema
*11 * *. Isso porque para o primeiro existem quatro posi¢oes possiveis para corte, que separariam as
suas posi¢oes fixas extremas, enquanto que para o tltimo existe apenas uma. Assim, esquemas que
mapeiam cromossomos de individuos com maior grau de adaptacdo e que tenham menor comprimento
tém maior chance de serem propagados geragdo a geragao.

Seja o cromossomo C = 0111000 de tamanho L = 7 e os dois esquemas que o mapeiam, H; =
*x1 %% % %0 € Hy = » * *10 * *. Seja r = 3 o local selecionado para o crossover (Figura 3.8).

A menos que o individuo selecionado para reproducdo com o individuo portador de C possua um
cromossomo com os mesmos simbolos nas posi¢des definidas por H;, o esquema H; serd destruido,
pois suas posigOes fixas irdo cada uma para cada novo cromossomo gerado. O esquema H, serad
propagado pois suas posi¢des irdo juntas para o mesmo cromossomo. Notamos que d(H,) =7—-2 =5,
d(H,)=5-4=1, e que r é selecionado entre L —1 = 7 — 1 = 6 possiveis locais. A probabilidade de
H, ser destruido é P; = d(H;)/(L — 1) = 5/6 e a probabilidade de sobrevivéncia P, = 1 —5/6 = 1/6.
A probabilidade de H, ser destruido é P; = d(H,)/(L — 1) = 1/6 e a probabilidade de sobreviver é
P, =1-1/6 =5/6. Devemos levar em conta também a probabilidade da ocorréncia do crossover P.,.
Portanto, levando em consideragdo apenas o crossover, o nimero esperado de cromossomos mapeados
na geragao k + 1 passa a ser:

1),y P

m(H,t+ 1) = r(H,1). T 1 )
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Figura 3.8: Efeito do crossover. O esquema H1 serd destruido enquanto que o esquema H2 serd
propagado.

Seja P,, a probabilidade de ocorrer uma mutagdo. Para que um esquema H sobreviva & mutagao,
todas as suas posicdes fixas devem ser mantidas. A probabilidade de uma posi¢io ser mantida é 1— P,,,
e um esquema de ordem O(H ) sobrevive a mutacdo quando todas as suas posi¢des fixas permanecem
inalteradas. Portanto P, = (1 — P,)°#). Podemos escrever agora a equagio final da propagagio
esperada para um esquema H:

P..d(H)
I-1

f(H
m(H,t+ 1) =r(H,1). Ff* )(1 — )(1- P )0
Vejamos um exemplo de propagagio de esquemas: Usando novamente o exemplo do dispositivo
“caixa-preta” e a listagem fornecida no apéndice A, obtemos a propagacdo de alguns esquemas esco-
lhidos, mostrada na Figura 3.9.

3.6 Variagoes

3.6.1 Escalonamento do Grau de Adaptacao

Em muitas aplicagbes de AGs, especialmente naquelas onde a populagdo utilizada tem um tamanho
reduzido, é comum encontrarmos logo nas primeiras geracoes individuos minimamente satisfatérios
no meio de outros mediocres. Se deixarmos a evolugdo correr ao sabor da regra normal de selecao
apresentada, esses individuos satisfatérios dominam rapidamente uma grande parte da populagio,
o que ndo é desejavel pois causa uma convergéncia prematura para um individuo, que domina a
populacdo e impede a exploragao de outras configuragdes possivelmente vidveis [Goldberg 89].

Outro problema que surge é, depois de algumas geragoes, a média dos graus de adaptagao ficar
muito préxima do grau maximo de adaptagao da populagdo, apesar de poder haver uma diversidade
significativa na populagdo. Permitindo isso, as probabilidades de sele¢io dos individuos ficam dis-
tribuidas em um intervalo muito estreito reduzindo o processo seletivo a um sorteio sem favoritos, isto
é, os melhores graus de adaptacdo, por serem muito proximos dos outros graus, pouco contribuem
para o aproveitamento dos cromossomos para as préximas geracdes [Goldberg 89].
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Figura 3.9: A propagacdo de esquemas através de geragoes.

Um artificio usado para evitar esses problemas é o escalonamento dos graus de adaptacio da
populagdo. Uma vez calculados todos os graus de adaptacdo da populagdo e feitas as estatisticas,
fazemos um escalonamento desses valores, por exemplo, de forma linear (Figura 3.10).

Os valores de f(z) é sao os graus de adaptacdo dos individuos z e os valores de g(z), seus novos
graus de adaptagao escalonados. Um escalonamento linear comumente usado consiste em calcular g(z)
de forma que a média ndo seja alterada e o novo méximo seja o dobro dessa média. Contudo devemos
ter o cuidado de garantir que esse escalonamento nao gere graus de adaptagio negativos.

3.6.2 Tipos de Crossover

A operagido de crossover gera novas configura¢des de cromossomos através da combinacio de dois
cromossomos originais. Existem vdarias formas de implementar essa operagdo. A que descrevemos
anteriormente é a forma mais simples, chamada “crossover de um ponto”.

O “crossover de dois pontos” é semelhante ao de um ponto, mas ao invés tratar os cromossomos
como cadeias de simbolos, trata-os como anéis que devem ser cortados em dois pontos para separacio
dos segmentos que serdo trocados na reproducdo (Figura 3.11).

O “crossover multiponto” é uma extensao natural do cromossomo de dois pontos. Os segmentos
gerados devem ser copiados alternadamente para os filhos.

Um outro tipo de crossover mais genérico é o “crossover uniforme” [Syswerda 89]. Cada vez que
for realizada uma reprodugdo cria-se aleatoriamente uma madscara binaria de tamanho igual ao dos
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g =2

I

Figura 3.10: Escalonamento da funcdo de avaliacdo f(z) para uma nova fun¢do g(z), mantendo a
média e multiplicando o valor médximo por 2.

FILHOS

Figura 3.11: O crossover de dois pontos ou de “anel”.

cromossomos e procedemos da seguinte forma: Sejam A = a,as...a, € B = b1b,...b, 0s cromossomos
pais, C = c;cs...c, € D = dyds...d,, os cromossomos filhos e M = m;ms,...m,, uma mdscara bindria,
onde n é o comprimento dos cromossomos. Se m; = 0, ¢; recebe a; € d; recebe b;, caso contririo ¢;
recebe b; e d; recebe a; (Figura 3.12) [Syswerda 89]. Com o crossover uniforme podemos reproduzir
os outros tipos de crossover através de uma mdscara apropriada (Figura 3.13).

O que faz diferenca na utilizacdo de um tipo de crossover ou de outro é o seu poder exploratério '
[Schaffer et al. 89] e [Syswerda 89]. O poder exploratério de um tipo de crossover pode ser medido
pelo nimero méximo de configuracoes alcancéveis pela realizagdo de uma tnica operagido. Supondo
L o tamanho do cromossomo, como o crossover de um ponto sé pode ocorrer em L — 1 posicdes, seu
poder exploratério é 2.(L — 1). A multiplicacdo por dois é devida ao fato de que uma operagio gera
dois cromossomos e ndo apenas um. Ja para o caso do crossover uniforme, o nimero de mdscaras
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Figura 3.12: O crossover uniforme.

TIPO MASCARA
um ponto I Ol OI OI 1| 1l 1] 1[1]
dois pontos ro] 0] 1| 1[ 1| OI 0| OI
multiponto [ of 1] 1] o] 1] 1] 1] o]

Figura 3.13: Mapeamento de outros tipos de crossover com o crossover uniforme.

bindrias de tamanho L possiveis é 2L, mas pela defini¢do do crossover uniforme, tanto faz usar uma
miscara M como o seu complemento M que o resultado da operacio nio se altera. Portanto, para
cada operagdo possivel temos duas mascaras equivalentes. Assim, o poder exploratério desse tipo de
crossover fica sendo 2141 /2 = 2L, o0 que define um poder exploratério muito maior para esse tipo de
crossover. O nimero efetivo de configuragdes alcancaveis depende do nimero de posigdes coincidentes
entre os cromossomos originais.

O tipo de implementacido do crossover também afeta a propagacdo dos esquemas. Enquanto que
para o crossover de um ponto a probabilidade de sobrevivéncia de um esquema H é P, = 1—d(H)/(L—
1), para o crossover uniforme serd P, = 1/20(#)-1,

26



i

3303303333032 IJIIJIJIDIIIIDIIIDIIIIIIIIIIIIIIID

3.6.3 Outras Variagoes

Na literatura recente ha uma classificacdo das implementagoes de AGs em trés categorias: modelos
globais, modelos de ilhas e algoritmos genéticos celulares [Whitley and Gordon 93]. A implementacao
que apresentamos ¢ a de um Algoritmo Genético Simples, pertencente a categoria dos modelos globais.
Outras implementagdes pertencentes a essa categoria sao:

e O Algoritmo Genético “Elitista”, onde o melhor individuo da gera¢do t é sempre copiado para a
geracdo t + 1, sem precisar passar por selecdo, o que justifica o nome.

o O Algoritmo Genético de Composicdo, onde os n melhores individuos das geracoes t e ¢ + 1
juntas sao escolhidos para formar a nova geragao.

Na categoria de modelos de ilhas se enquadram as implementa¢des nas quais se executam em para-
lelo vérios AGs com populagdes simples. Cada “ilha” é um AG simples com sua prépria subpopulacdo.
Individuos podem migrar de uma “ilha” para outra seguindo uma topologia estabelecida. Essa mi-
gracdo pode ser implementada por processos de selecao como o que foi descrito, ou por processos de
selecdo “elitistas”.

A 1ltima categoria, a dos Algoritmos Genéticos Celulares, apresenta implementagdes onde a po-
pulacdo é disposta em uma grade bidimensional e cada individuo se reproduz apenas com o melhor den-
tro de uma vizinhanca definida. Os filhos gerados substituem os pais se possuirem graus de adaptacio
superiores [Whitley and Gordon 93], [Gordon et al. 92].

Nao serd objetivo do trabalho descrever detalhadamente essas implementacdes, nem fazer com-
paragbes com o modelo apresentado.

3.7 Nichos e Formacgao de Espécies

No tratamento de problemas multimodais, AGs simples convergem para um tdnico “pico”, mesmo
havendo outros de igual qualidade (Figura 3.14). Em situac¢des andlogas a essa, a Natureza forma
subpopulagdes de organismos em nichos separados for¢ando que individuos similares compartilhem os
recursos disponiveis [Deb and Goldberg 89].

Figura 3.14: Convergéncia para um tnico “pico”.
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Muitas modificagoes foram tentadas nos AGs para implementacdo de uma forma andloga a esse
compartilhamento. Entre elas podemos citar o método de povoamento proposto por [De Jong 75] e os
métodos de compartilhamento propostos por [Goldberg and Richardson 87].

3.7.1 Meétodos para Formacgao de Nichos

Em um problema de otimizacdo de func¢ées multimodais, um AG simples ndo consegue controlar a
competicao entre esquemas vidveis correspondentes a diferentes “picos”, e fatalmente a convergéncia se
dd para um deles apenas. Apesar da convergéncia para o melhor “pico” existir, geralmente queremos
determinar a localizagao de outros pontos vidveis (Figura 3.15).

Figura 3.15: Formacdo de nichos.

Na Natureza, uma espécie é uma colegdo de organismos com caracteristicas similares. A dispersio
dos seres vivos nos ambientes reduz a competi¢do entre espécies por recursos ambientais e colabora
para a formacgdo de subpopulagdes em nichos.

3.7.2 Esquema de Povoamento

Em [De Jong 75] nichos separados sdo criados substituindo-se individuos existentes por outros de
acordo com um padréo de similaridade. Sio definidos dois pardmetros para esse propésito: uma taxa de
“gap” de geragdo (G) e um fator de povoamento (CF). O pardmetro G indica a propor¢io da populagio
que serd permitida reproduzir-se. Individuos da popula¢io serdo substituidos (ou “mortos”) pelos
novos individuos gerados, de acordo com o pardmetro CF. Para selecionar um individuo para morrer,
tomamos aleatoriamente C'F' individuos e escolhemos o mais semelhante, em termos de cromossomo,
ao novo individuo. De Jong usou esse esquema com sucesso determinando G = 0.1 e CF =2 ou 3.

3.7.3 Esquema de Compartilhamento

[Goldberg and Richardson 87] dividiram a populagdo em diferentes subpopulacdes de acordo com a
similaridade de individuos sob dois aspectos: fenétipo e genétipo. A formacio de nichos se d4 pela
forma que é feita a avaliagdo. O grau de adaptacdo de um individuo é calculado em funcio da presenca
de outros individuos na sua vizinhanca definida no espago dos fenétipos ou no dos genétipos.
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N3o entraremos nos detalhes desses métodos pois ndo é esse o objetivo do modelo. O leitor podera
encontrar em [Goldberg and Richardson 87], [Goldberg 89] e [Deb and Goldberg 89] os conceitos mais
aprofundados.

3.8 Comparagoes de AGs com Outros Métodos de Busca

Segundo [Goldberg 89], os algoritmos de busca podem ser agrupados em trés classes: algoritmos
baseados em célculo, algoritmos enumerativos e algoritmos aleatérios.

Algoritmos de busca baseados em cédlculo necessitam da existéncia de certas condicdes tais como
continuidade, existéncia de derivadas, etc..., o que impede a sua aplicagdo a problemas que nao apre-
sentem tais caracteristicas. Sao também algoritmos de escopo local, isto é, sua busca por um ponto
6timo, por exemplo a raiz de uma equagao, sempre é baseada em um ponto melhor da vizinhanga de
um ponto conhecido.

Algoritmos enumerativos calculam valores de uma fun¢ao de mérito para cada ponto de um espaco
de busca finito ou infinito discretizado. Apesar da atragdo que causa por sua semelhanca como o
modo humano de realizar buscas (em espagos diminutos), tais esquemas nio satisfazem por uma razao
simples: a maioria dos problemas reais apresenta espagos de busca muito extensos para se pesquisar
ponto a ponto.

A primeira classe é de aplicabilidade restrita, pois a maioria dos problemas reais nao apresentam as
condicoes requeridas. Portanto, falta-lhe robustez. A segunda, mais robusta, ndo é satisfatéria quando
o espago de busca assume grandes dimensbes. A terceira classe, algoritmos de busca aleatéria, vém
ganhando popularidade. Mas nao satisfazem por completo no tocante a eficiéncia. Buscas aleatérias
que memorizam os melhores pontos encontrados, em uma execugao longa, tendem a ter um desempenho
nao muito diferente das buscas enumerativas [Goldberg 89].

Devemos fazer uma distingdo entre métodos de busca essencialmente aleatéria e métodos de busca
que se valem de técnicas baseadas em aleatoriedade, tais como AGs e “simulated annealing”. E
importante salientar que técnicas aleatorizadas nao implicam necessariamente em busca sem direcio.
Estas técnicas sao heuristicas que utilizam escolhas aleatérias como ferramenta de guia para uma
busca eficiente. “Simulated annealing” usa processos aleatérios na sua busca através de minimos
estados de energia. O livro [Davis and Steenstrup 87], citado por [Goldberg 89], explora as conexdes
entre “simulated annealing” e AGs (Figura 3.16).

A qualidade mais evidente de um AG é sua robustez. Para podermos aplicar um AG a diversos
problemas devemos apenas estabelecer os critérios de codificagao, interpretagio e andlise de pontos
do espaco de busca em cromossomos. O restante, sele¢do, reproducio e evolucao nio se alteram. Um
processo de otimizagao deve procurar aprimorar o desempenho na dire¢ao de algum ponto étimo do
espago de busca. Ha uma clara disting@o entre o processo de aprimoramento e o ponto étimo em si.
Quando analisamos um algoritmo de busca, em geral o que nos interessa é apenas se ele alcanca ou
nio um ponto 6timo, deixando para um segundo plano o seu desempenho para alcancé-lo.

Consideremos, por exemplo, uma pessoa que deve elaborar testes para um determinado sistema.
Que critério poderfamos usar para julgar se essa pessoa fez bem ou mal o seu trabalho? Em geral
dizemos que a pessoa fez bem uma tarefa quando ela fez as escolhas adequadas dentro das restrigoes
de tempo e recursos. Nds, portanto, ndo a julgamos sob o ponto de vista da perfeigdo absoluta (que
equivaleria ao ponto étimo para o problema), e sim em termos de melhor ou pior, comparativamente.
Assim, convergéncia para um ponto 6timo nem sempre é o mais importante na resolucao de muitos
dos problemas reais. Para muitos problemas a meta melhor seria a de atingir um nivel satisfatério
rapidamente. Atingir um ponto 6timo seria, entdo, um aspecto secunddrio (Figura 3.17).

AGs podem atuar na resolu¢io de problemas complexos onde outros métodos nio apresentam
resultados satisfatérios. Por exemplo, um trabalho recente [De Jong and Spears 89] apresenta a uti-
lizagdo de AGs na resolugdo de problemas NP-Completos. Embora haja consenso que todo problema,
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Figura 3.16: Comparagio da eficiéncia de alguns tipos de algoritmos de busca, segundo [Goldberg 89].

espago amostral
solugdes satisfatorias

solugdes Stimas

Figura 3.17: Proporcdo genérica entre o espago amostral, um conjunto de solugoes vidveis e o conjunto
de solugbes otimas.

NP-Completo apresente a mesma dificuldade computacional de resolu¢do, um AG pode atuar melhor
sobre alguns tipos de problemas NP-Completos do que em outros. Uma vez que qualquer problema
NP-Completo pode ser convertido para outro problema do mesmo tipo em tempo polinomial, a es-
tratégia descrita naquele trabalho consiste em identificar um problema NP-Completo candnico no qual
um AG atue satisfatoriamente, e dessa forma resolver outros problemas indiretamente por reducgio a
este problema canénico.

Contudo, levando em conta as dificuldades de codificacdo e avaliagdo que muitos problemas podem
apresentar, AGs podem ainda ndo ser a melhor alternativa para resolucdo de certos problemas onde
métodos exatos ou heuristicas mais especializadas possam ter desempenho superior.
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3.9 Aplicagoes de Algoritmos Genéticos
Relacionamos aqui uma série de aplicagdes citadas por [Goldberg 89], identificadas pela 4rea, ano,

autor(es) e descrigio:
BIOLOGIA

e 1967 - Rosemberg - Simulagido da evolucdo de populagdes de organismos unicelulares.

CIENCIA DA COMPUTACAO
e 1985 - Rendell - Busca de fungdo de avaliagdao em jogos.
ENGENHARIA E PESQUISA OPERACIONAL

e 1982 - Etter, Hicks e Cho - Projeto de filtros adaptativos usando AG simples.
¢ 1983 - Goldberg - Otimizacao de gasodutos.
e 1985 - Davis e Smith - Layout de circuitos VLSI com AGs.

e 1986 - Minga - Otimizacdo de transporte de cargas aéreo com AG.
PROCESSAMENTO DE IMAGENS E RECONHECIMENTO DE PADROES

e 1970 - Cavicchio - Selecdo de detetores para reconhecimento de padrdes bindarios.

o 1984 - Fitzpatrick e outros - Registro de imagens com AG minimizando diferencas
CIENCIAS SOCIAIS
e 1979 - Reynolds - Adaptacdo do modelo de comportamento cacador-coletor pré-histérico.

e 1981 - Smith e De Jong - Calibragdo do modelo de migragao de populacdes usando busca genética.
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Capitulo 4

Um Modelo Computacional Evolutivo
Baseado em uma Arquitetura
Cliente-Servidor

4.1 A Arquitetura “CLIENTE-SERVIDOR”

Suponha que virios computadores estejam conectados entre si por uma rede de comunicagao de dados, e
que um desses computadores concentre em si recursos computacionais necessarios a sistemas residentes
nos outros computadores.

Quando temos uma situa¢do como essa, em que uma maquina prové recursos computacionais para
outras méaquinas, conectadas em rede, atendendo a solicitagoes, dizemos que esse conjunto de maquinas
esti organizado sob uma arquitetura “CLIENTE-SERVIDOR”. A maquina que fornece os recursos é
o SERVIDOR e as outras, os CLIENTES (Figura 4.1).

servidor cliente

Gedidos recurso>

Figura 4.1: Relacionamento de duas maquinas em uma arquitetura cliente-servidor.

O objetivo de uma arquitetura desse tipo é concentrar em uma maquina os recursos computacio-
nais de um determinado ambiente e diminuir a carga de outras mdquinas, eliminando também uma
redundincia desnecessaria. Entre os vérios sistemas que fazem uso dessa arquitetura podemos citar o
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“correio eletronico” e alguns sistemas de banco de dados multi-usudrio.

Qualquer maquina pode ser servidor ou cliente, sendo até comum as duas coisas acontecerem ao
mesmo tempo. Na méquina servidora deve existir um processo atento as solicitagoes da rede e que
ativa os processos fornecedores dos recursos solicitados. Esses processos ficam em hibernagao até serem
ativados. Ao fim do atendimento voltam a hibernar. O cliente para usar o recurso que necessita, deve
conectar-se ao servidor e solicitar o recurso.

4.2 Algoritmos Genéticos e a Arquitetura “Cliente - Servidor”

As principais tarefas de um AG sdo: codificagdo, avaliacdo, estatistica populacional, selecio e re-
produgdo. Dentre essas tarefas algumas sdo independentes do contexto da aplicagdo e outras sdo
afetadas pelos aspectos particulares de cada aplicacdo. As tarefas dependentes sio:

o Codificacio/Traducdo: mapeamento dos pontos dos espago de busca do dominio relativo a
aplicagdo (fendtipos) para seqiiéncias finitas de simbolos de um alfabeto (cromossomos) ma-
nipuldveis geneticamente. Para cada problema a ser resolvido os critérios para realizacio desta
tarefa sdo alterados;

e Avaliagdo: andlise do ponto traduzido a partir dos cromossomos do ponto de vista do problema
a ser resolvido. Nesta tarefa estd a implementacao dos aspectos do problema propriamente dito;

o Estatistica: embora seja sempre realizada da mesma forma, independente da aplicacdo, é através
dela que se obtém a condicdo de parada da aplicagao;

o Escolha de parametros: determinagio de tamanhos de populagdo, de cromossomos e taxas de
ocorréncia de operagles genéticas a serem fornecidas para as outras tarefas;

As tarefas independentes sao:

o Selecdo: escolha dos cromossomos que formarao os pares para reproducdo. Para realizagao desta
tarefa basta a populagdo com os seus individuos devidamente avaliados. N3o interessando os
aspectos de codificacdo;

e Reprodugao: manipulagdo genética dos cromossomos (crossover e mutagio). Sé necessita das
taxas de ocorréncia definidas e do tamanho dos cromossomos.

e Comunicag¢io: implementacdo de facilidades que permitam a troca de informagdes entre as tarefas
dependentes e as independentes, bem como entre aplicagées de AGs em paralelo.

Podemos portanto dividir um AG em dois modulos funcionais: um genérico para manipulac¢io po-
pulacional, e outro especifico, que reflete os aspectos intrinsecos da aplicagao (Figura 4.2). Os métodos
de manipulagio populacional sio portanto recursos computacionais possiveis de serem fornecidos por
um servidor a quaisquer aplicacdes que deles necessitem. Assim podemos ter em uma mdaquina um
servidor que manipula populagdes, e em outra, uma aplicacdo que decodifica, avalia e atribui graus
de adaptacdo. O servidor envia ao cliente uma populagao e este retorna o grau de adaptagao de seus
individuos para que o servidor possa gerar uma nova populacio.

Seguindo essa arquitetura podemos multiplexar os clientes mantendo apenas um servidor. Assim
esse servidor pode controlar concomitantemente mais do que uma aplicagdo. Para nosso uso chama-
remos de CENTRO o processo servidor, e de APLICACAO o processo cliente (Figura 4.3).
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Figura 4.2: Divisdo modular de um Algoritmo Genético.

servidor

cliente

cliente

recursos

cliente

Figura 4.3: Arquitetura cliente-servidor multiplexada.

4.3 Relacionamento CENTRO-APLICACAO

Vamos descrever aqui como seria a execugio de uma sessio de uma tinica APLICACAO no modelo
proposto (Figura 4.4).

1. O processo CENTRO esta hibernando, esperando ser ativado quando chegar alguma soli-
citagao pela rede.

2. A APLICACAO adquire os parimetros necessarios tais como: alfabeto, tamanho dos cro-
mossomos, tamanho da populacdo e probabilidades de crossover e de mutagdo; conecta-se
a0 CENTRO e faz um pedido de registro enviando-lhe os pardmetros adquiridos.
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3. Se ndo houver qualquer impedimento o CENTRO aceita o pedido de registro, cadastra os
parametros e retorna 3 APLICACAO um identificador. Caso contrério retorna um status de
erro. A partir deste ponto o identificador retornado devera ser utilizado pela APLICACAO
sempre que esta se comunicar com o CENTRO.

4. A APLICACAO recebe a resposta do CENTRO. Se nio houve erro, gera uma populacio
inicial.

5. A APLICA~QAO analisa a populacdo. Se alguma condi¢ao de parada for satisfeita, a
APLICACAO termina e notifica o CENTRO. Caso contrario, calcula e atribui os graus

de adaptacdo aos individuos e envia a populagao, com a avaliacao, ao CENTRO junto com
seu identificador.

6. Caso receba uma notificagdo de término, o CENTRO remove o cadastro da aplicacio, libera
seu identificador e volta ao passo 1. Caso contrario, prossegue para o passo 7.

7. O CENTRO recebe a populacdo, consulta os pardmetros indexados pelo identificador for-
necido e, com base no grau de adaptagao dos individuos, usando os operadores de selecdo,
crossover e mutacdo, gera uma nova populagao e envia-a para a APLICACAO. Volta ao
passo 5.

No caso de haver mais de uma aplica¢io, depois de enviar uma nova populacio para uma APLICACAO
X, enquanto nao recebe de volta a populacio avaliada, o CENTRO pode atender outras APLICACOES
distintas de X. Isso é possivel gracas ao identificador fornecido, pelo qual o CENTRO pode consultar
univocamente os parametros relativos a cada aplica¢do cadastrada.

4.4 Protocolo de Comunicagio CENTRO-APLICACAO

Vimos no ftem anterior que h4 trés tipos de comunicagio da APLICACAO para o CENTRO: pedido
de cadastro, envio de populagio avaliada e notificacio de fim da APLICACAOQ. Para que o CENTRO
possa tratar cada caso corretamente, foi criado um pequeno protocolo (Figura 4.6). A APLICACAO,
ao se comunicar com o CENTRO deve incluir um c6digo que define qual a finalidade da comunicagao
(Figura 4.5). Junto com o pedido de cadastro “CAD”, a APLICACAO envia os parametros adequados
aos seus objetivos. Na fase operacional a APLICACAO usa o cédigo “AVL” para enviar uma populacio
avaliada a0 CENTRO, identificada pelo seu niimero. Para finalizar seu processo, a APLICACAO envia
um cédigo “FIM” e seu identificador ao CENTRO para que este possa liberar as dreas de meméria,
que utilizou no cadastro e relacionamentos com a APLICACAO.

S6 o CENTRO precisa desses cédigos para tratamento correto, pois ele nunca sabe que tipo de
solicitagdo vird da rede no caso de haver mais de uma aplicagio “no ar”. J4 a APLICACAO nio
necessita disso pois sua implementagao reflete a expectativa do que deve receber do CENTRO.

A emissdo e a recep¢do de populacdes e avaliacbes entre cliente e servidor poder ser definida de
duas formas:

1. O servidor, apds enviar uma populagdo ao cliente, libera a drea de memdria usada por
essa populacdo para uso em relacionamentos com outros clientes. O cliente, ao retornar
a avaliacdo, inclui também a populagdo que recebeu para avaliar, permitindo ao servidor
gerar nova populagio.

2. O servidor mantém a populagio mesmo apds o envio ao cliente. O cliente retorna ao servidor
apenas a avaliacdo dos individuos da populac¢io que recebeu.

A primeira op¢do mantém o servidor menos carregado, permitindo a este atender um nimero maior
de clientes sem afetar seu desempenho. Em contrapartida, a rede ficard mais carregada. A segunda
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Relacionamento Centro-Aplicacao

CENTRO

APLICACAO
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/\ pedido de (_/
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e envia identificador.

Senao envia status. N
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\_~
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se nfo houve t&rmino
da aplicagao, gera nova
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a aplicagio

aguarda... k} populagio

Figura 4.4: Relacionamento entre o CENTRO e uma APLICACAO.

opgao representa o oposto da primeira, carregando mais o servidor e liberando mais a rede. A escolha
de uma forma ou de outra depende dos critérios de cada tipo de aplicagdo. Por exemplo: se o tempo
de resposta de um cliente ao servidor for muito grande, convém usar a primeira opc¢do. Se, por outro

envia pedido de cadastro.

se cadastrada
gera populagdo inicial,

- .
senao termina.

avalia populag3o.
se satisfaz condi¢do de
parada, termina e avisa

o Centro. Sendo envia

avaliagdo.

lado, houver muita soilicitagdo da rede, a segunda opg¢do é mais adequada.

4.5 Exemplos

Para ilustrar a separacio dos moédulos genérico e especifico de um AG, vamos mostrar como duas
aplicag oes completamente distintas podem ser codificadas de modo muito semelhante de forma a
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cddigo | funcio

CAD Pedido de cadastro de aplica¢do

AVL Envio de Avaliagdo

FIM Sinalizag3o de termino de aplicag3o

®

Figura 4.5: Cddigos de comunicagéo cliente-servidor.

CAD AVL FiM

nome da aplicagao identificador identificador
alfabeto individuo grau

tamanho da populacdo individuo | grau

tamanho dos cromossomos individuo grau

probabilidade de crossover

probabilidade de mutagdo

indivduo grau

Figura 4.6: Protocolos de comunicacdo cliente-servidor.

possibilitar sua resolu¢do no ambiente proposto. Como veremos, a codificagdo para o primeiro exemplo
serd direte, enquanto que para o segundo, um pouco mais elaborada.

Usaremos duas aplicagbes que utilizardo compartilhadamente o CENTRO: uma resolucio de equagio
de segundo grau, onde ilustramos uma forma de codificagao simples e direta, e também a estratégia de
avaliagdo para um problema simples; e um problema de caixeiro viajante, no qual procuramos mostrar
como um problema de codificacdo mais complexa pode ser adaptado para os recursos oferecidos pelo
servidor.

4.5.1 Aplicagao I : Busca do Valor Maximo de uma Equacao
Vamos projetar aqui uma aplicacdo para a busca do valor mdximo da equacio
Y= —z? +35.2 — 250

no intervalo [0, 31] (Figura 4.7). Utilizando um alfabeto bindrio e um cromossomo de cinco posigoes
representando um nimero inteiro, poderemos cobrir o espaco amostral proposto (Figura 4.8).
A atribuicao do grau de adaptacdo serd feita da seguinte forma:

1. Para cada individuo, calculamos o seu fendtipo, ou seja traduzimos o conteiddo de seu
cromossomo para um ndmero inteiro 2 no intervalo [0, 31].

2. Com o valor de z traduzido, calculamos o valor de 2 segundo a equagdo que queremos
resolver.

3. Atribuimos ao individuo um grau de adaptagdo N(z) estritamente positivo e proporcional
a y (Figura 4.9). Cada tipo de N(z) tem uma influéncia distinta sobre o processo evolutivo,
promovendo uma convergéncia mais rapida ou mais lenta.
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10 25 X

Figura 4.7: Gréfico da fungao y = —z? + 35.2 — 250.

cromossomo fenotipo
00000
00001 1
00010
11101 29
11110 30
11111 3

Figura 4.8: Traduc@o cromossomo-fenétipo para a aplicacdo I.

4.5.2 Aplicagao II: Resolucdo de um Problema de Caixeiro Viajante

O problema do caixeiro viajante consiste em percorrer um determinado nimero de cidades e voltar 3
cidade de origem, pelo menor percurso, sem passar duas vezes pela mesma cidade. E um problema cujo
espago amostral tem uma dimensdo da ordem de (N — 1)!, onde N é o ntimero total de cidades. Em
termos matemadticos o problema consiste em: dado um grafo com um certo nimero de vértices, todos
conectados entre si por uma aresta, achar um ciclo hamiltoniano minimo neste grafo (Figura 4.10).
Ciclo hamiltoniano é um caminho partindo de um determinado vértice e chegando a esse mesmo vértice
passando por todos os outros vértices uma unica vez.

Essa aplicagdo apresenta uma complexidade maior para codificacdo. A primeira idéia que nos vem
a mente é adotar um alfabeto onde cada simbolo corresponda a uma cidade, e fazer com que cada
cromossomo represente um caminho possivel. Porém teriamos um problema com essa codificacio:
Nem sempre o crossover de dois cromossomos que representam ciclos hamiltonianos originaria novos
ciclos hamiltonianos, podendo gerar pontos fora do espago amostral (Figura 4.11).

Existem vdrias implementagées em AGs para o problema do caixeiro viajante, mas que utilizam
particularizag6es nos métodos de reprodugdo como forma de garantir a geragao de ciclos hamiltonianos
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Figura 4.9: Exemplos de fungGes de atribui¢do do grau de adaptacdo para a aplicagao L.

Figura 4.10: Grafo completo mostrando todos caminhos possiveis entre um conjunto de cidades.

[Hamaifar et al. 93] e [Whitley 89]. Essas particularizag oes procuram garantir o uso das cidades como
simbolos do alfabeto cromossémico. Entretanto, seu uso descaracteriza a robustez atribuiida ao AG,
tornando-o assim um esquema mais especializado. Uma forma de codificagdo adequada ao servigos
supridos pelo CENTRO, e que resolve esse problema, é a adogcdo de uma notac¢do posicional, que
ilustraremos através do seguinte exemplo:

Seja Cy = {4, B,C, D, E} o conjunto de cidades a percorrer. O caminho serd de seis posi¢des, com
a primeira e a tltima posicdo ocupadas pela mesma cidade. Supondo que o caixeiro estd inicialmente
em A, a primeira e a dltima posi¢do do caminho jd estdo naturalmente resolvidas. A peniltima posi¢ao
também estard automaticamente resolvida quando as anteriores jd tiverem sido ocupadas, pois serd a
dltima cidade que sobrar. Os cromossomos devem codificar apenas o preenchimento das trés posicoes
intermedidrias, destacadas na Figura 4.13. Temos para o preenchimento dessas posi¢bes o conjunto
C, = {B,C,D,E}. A segunda posi¢cdo poderd ser ocupada por qualquer um dos elementos de C,
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cidades = {A, B, C, D, E}

pi{alslc|] |[p|ela [ale]c|s]e]a] F1
p2lalc|po]] |Ble]A [alc|p|p]e]a] r2

ciclos Hamiltonianos ciclos nao Hamiltonianos

Figura 4.11: Crossover em cromossomos definidos sobre um alfabeto formado pelas cidades a serem
percorridas.

suponhamos que seja pelo terceiro elemento D. Ficam sobrando as cidades do conjunto C, = {B,C, E}.
Colocamos na terceira posi¢ao o primeiro elemento de C,, B, e sobra C3 = {C, E}. O segundo elemento
de Cs, E, vai para a quarta, e o que sobrou, C, para a quinta (peniltima) posi¢do. Pela figura 4.12,
podemos verificar que os mesmos dois ciclos hamiltonianos da figura figura 4.11, sob essa representagao,
quando submetidos ao crossover produzem, agora, outros dois ciclos hamiltonianos.

ABCDEA ABDCEA

IENFR N ERERE [1lif2f1]1]F

CROSSOVER

Paf1 2| [2]1]1 K EX £ £ £

ACDBEA ACBDEA

ciclos hamiltonianos ciclos hamiltonianos

Figura 4.12: Crossover de dois ciclos hamiltonianos em representagio posicional.

Poderiamos utilizar como alfabeto o conjunto de simbolos V' = {1,2,3,4}, que representaria os
indices dos elementos do conjunto C; restante do preenchimento da i-ésima posi¢io. Porém, a cada
posicdo preenchida certos simbolos do alfabeto ficariam incompativeis por representar indices de cida-
des nao disponiveis para preenchimento da posi¢do. A operacdo de mutagao precisaria ter no¢do da
posi¢do em que estd atuando para trocar o simbolo corrente por um outro simbolo compativel para
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posi¢do c, fndice | cidade caminho
1 {A, B, C, D, E} 1 A A???2?A
2 {B,C, D, E} 3 D AD???A
3 {B,C, E} 1 B ADB??7A
4 {C,E} 2 E ADBE?A
5 {c} 1 C | aApBECA

Figura 4.13: Montagem de um ciclo hamiltoniano com base nos indices de elementos dos conjuntos C;.

a posicdo. Por exemplo: a posicdo 2 pode ser ocupada pelos indices 1, 2, 3 ou 4 por haver quatro
cidades disponiveis; mas a posi¢do 4 s6 pode ser ocupada pelos indices 1 ou 2 porque, como a segunda
e a terceira ja estdo ocupadas, sobram apenas duas cidades disponiveis.

cromossomo: |0 |1 |1 IO ]1 Io |1 [o ]o IO Io |1
N

posicdo2 posi¢do 3 posigﬁ'a'o 4

|

valor numerico:

indice:

QN w— O e
mMee— W ec— =t c—
0 e = e =

cidade:

Figura 4.14: Esquema de codificacdo de indices através de segmentos binarios.

Para evitar esse problema, utilizamos um alfabeto bindrio e cromossomos subdivididos em 3 seg-
mentos de igual tamanho, um para cada posicao a ser preenchida (Figura 4.14). Para o valor numérico
traduzido de cada um dos segmentos do cromossomo, faremos uma proporg¢ao para o intervalo de indices
possiveis para a posicio que o segmento representa (Figura 4.15). Por exemplo, se usarmos uma
seqiiéncia de quatro simbolos bindrios, para a segunda posicao teriamos os valores numéricos (0,1,2,3)
correspondendo ao indice 1, os valores (4,5,6,7) ao indice 2, (8,9,10,11) ao indice 3 e (12,13,14,15) ao
indice 4. Para a terceira posicdo, porém, os valores (0,1,2,3,4) corresponderiam ao indice 1, (5,6,7,8,9)
ao indice 2 e (10,11,12,13,14,15) ao indice 3, o que daria uma probabilidade um pouco maior para
ocorréncias desse indice. Essa probabilidade tenderd a se igualar a dos outros indices na medida que
aumentarmos o tamanho das seqiiéncias.

Resumindo e generalizando: Se o conjunto de cidades possui tamanho IV, os cromossomos precisam
representar apenas N — 2 cidades do caminho, pois a primeira ja é conhecida pois é a cidade de partida
do caixeiro, a iltima ndo conta pois deve ser igual a primeira, e a peniltima é ocupada pela cidade
que sobrar do preenchimento das outras posi¢des. Devemos escolher o tamanho ! dos segmentos dos
cromossomos tal que 2! > N. Por exemplo: pela figura 4.14, o cromossomo 011010100001, com
trés segmentos de quatro simbolos, representaria o seguinte caminho: o primeiro segmento tem valor
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fndices

config.
segmento | valor | posigdo2 posicdo 3 | posicio 4
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Figura 4.15: Conversao de valores numéricos de segmentos em indices de cidades segundo a posicao a
ser preenchida.

numérico 6, que, pela propor¢ao, indica o elemento 2 do conjunto C; = {B,C, D, E}, isto é, a cidade
C serd a segunda cidade do caminho. O segundo segmento tem valor 10, que, pela proporgao, indica
o elemento 3 do conjunto C» = {B, D, E} portanto a terceira cidade do caminho serd E. A terceira
porcdo tem valor 1, que indica o primeiro elemento de C, = {B, D}, e assim a quarta cidade serd B.
Conseqiientemente D serd a peniultima cidade do caminho, porque foi a que sobrou, e A a dltima.

Finalmente, a atribui¢do dos graus de viabilidade dos individuos se faz em proporcao inversa ao
tamanho do caminho descrito por eles . Assim podemos utilizar fungées de avaliacdo que tenham um
perfil tal como o sugerido pelas curvas descritas na figura 4.16.

Convém salientar que essa implementacdo do problema de Caixeiro Viajante é original do autor,
nao tendo sido encontrada nenhuma referéncia a algum método semelhante na bibliografia mencionada.

4.5.3 Comentarios sobre as aplicagoes

Como vimos através desses dois exemplos, um AG pode ser portado de um problema para o outro
apenas com alteragdes de codificagdo e avaliagdo.

O estabelecimento de critérios para a utilizacdo de um AG para um determinado problema, bem
como para codificagao de pontos de um espag de busca, é um aspecto importante, porém, por requerer
uma descricdo muito extensa e a andlise de diversos tipos de problema, e também por ser uma questo
ainda em aberto, ndo serd abordado neste trabalho, Podemos dizer que, de um modo genérico, para
problemas com grande espacgo de busca, ou para os quais inexiste uma heuristica apropriada, os AGs
tém se mostrado uma ferramenta adequada. Entretento, para alguns problemas, as tarefas de codi-
ficagao e avaliagdo podem tornar-se tao intrincadas, que pode vir a ser aconselhdvel a descaracterizacio
de alguns aspectos genéricos do AG e torna-lo mais especializado, ou hibridizd-lo com outras técnicas;
ou usar definitivamente uma heuristica especialista.
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comprimento do caminho

Figura 4.16: Curvas de avaliacdo possiveis para o problema do caixeiro viajante.

4.6 Comunicacgao Inter-Clientes

Se quisermos utilizar este modelo para resolver um determinado problema, usando para isso duas
ou mais aplicagdes que compartilhardo os recursos do CENTRO, seria interessante que fosse provida
alguma forma de comunicagdo entre essas aplicacdes (Figura 4.17). Essa comunicagdo até poderia
ficar a cargo da implementacdo das aplicagdes pois ndo teria nenhuma afinidade com as atividades
do CENTRO. Porém, para que essa comunica¢ao entre aplicacoes seja possivel, tanto para o caso de
aplicagbes sendo executadas dentro da mesma maquina, como para o caso de serem executadas em
maquinas diferentes, seria necessdria a implementacao de um outro sistema cliente-servidor semelhante
a um sistema de “correio eletrénico”.

comunicag3o entre clientes

Figura 4.17: Troca de informacoes entre clientes.

Com a inclusdo de dois novos tipos de solicita¢do ao CENTRO e uma pequena mudanca no formato
da mensagem do CENTRO para a APLICACAO, podemos prover essa facilidade no préprio CENTRO.
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Esses dois novos tipos de solicitagdo sdo: o pedido de consulta da lista de aplicagdes correntes (para
que a aplicagdo que queira enviar uma mensagem possa conhecer o identificador da aplicacdo para
a qual deseja enviar essa mensagem) e o pedido de envio da mensagem propriamente dita (com os
identificadores das aplicagdes origem e destino). A alteragdo a ser feita no formato de mensagem do
CENTRO/APLICACAQ é a inclusio de um campo de comunicagio a seguir ao campo de populagio.
Esse campo serve para 0 CENTRO informar a APLICAQAO a lista de aplicagbes correntes, bem como
para colocar a mensagem enviada a disposicdo da aplicagdo destino. Os cddigos dos novos pedidos
sao: “LIS” para solicitagao da lista de aplicacdes e “MSG” para envio de mensagem (Figura 4.18)

codigo fungao
Lis Pedido de lista de aplicagoes.
MSG Pedido de envio de mensagem.

Figura 4.18: Cédigos para implementacdo da comunicacdo entre clientes.

Essa comunicagdo entre clientes é 1til na implementacao de aplicagdes co-evolutivas, isto é, um
conjunto de aplicagdes dedicadas & resolucdo de um tdnico problema através da interferéncia de uma
no processo evolutivo das outras.

Com a inclusao dos novos tipos de comunicagdo, o protocolo de operagdo sofre uma pequena
alteracdo e é criado um novo protocolo para o envio de mensagem (Figura 4.19).

LIS MSG indivlduo
identificador identificador origem individuo
identificador destino individuo

msg
indivfduo

identificador origem

(servidor para cliente)

Figura 4.19: Protocolos para comunicagao entre clientes.

44



D)D) DD D)D) DI D)D) I)IDIIIDIDIIIDIII)IIIIIIII)III)DIII>IIIIIIIII)D DD

Capitulo 5

Aplicacoes Co-Evolutivas

5.1 Introdugao

Como foi citado anteriomente, um AG busca solu¢es de um problema promovendo, geracio a geracio,
a evolu¢do de um subconjunto inicial do espaco de busca até que seu objetivo seja atingido. Na busca
de solugdes a um determinado problema, podemos utilizar dois ou mais AGs em paralelo, permitindo
a comunicagdo de dados entre eles.

Aplicacoes de AGs co-evolutivas sao aplicagdes nas quais um conjunto de AGs estd dedicado a
resolugao de um determinado problema e cada AG individualmente possui seu préprio processo evolu-
tivo, comunicando aos outros a ocorréncia de determinados eventos durante sua execuc¢do e induzindo
um processo evolutivo global entre os elementos da aplicacdo [Husbands et al. 91]. Como exemplo de
comunicagdo podemos citar a transmissao, entre os AGs, dos melhores individuos de cada geragio de
cada AG.

Cada AG dentro de uma aplicagdo co-evolutiva é um agente auténomo com populagio e processo
evolutivo préprios. O processo evolutivo pode ser aprimorado através do conhecimento de situagoes
ocorridas nos processos evolutivos dos outros AGs presentes na aplicagdo.

Uma aplicagdo co-evolutiva ndo precisa ser necessariamente homogénea, isto é, os AGs que a
compéem nao precisam ser idénticos nem precisam realizar as mesmas tarefas. Um AG pode estar
atento a um determinado aspecto do problema enquanto que outros podem estar atentos a outros
aspectos. Ainda mais, podem haver inclusive casos hibridos onde alguns agentes da aplicacio sejam
AGs e outros nao; por exemplo, uma aplicagdo onde um de seus agentes receba os melhores individuos
das geragbes dos outros agentes, faca uma anilise e comunique de volta a eles alguma informagio para
correcdo dos seus processos evolutivos.

5.2 Exemplo de Aplicacao Co-Evolutiva

Para ilustrar o conceito de co-evolugdo vamos mostrar aqui uma aplicagdo - desenvolvida original-
mente pelo autor - dedicada & busca de raizes de uma fun¢io f(z) qualquer dentro de um intervalo
especificado. A tnica informagdo que precisaremos a respeito da fungdo para a qual calcularemos as
raizes é: para um dado z codificado no cromossomo de um individuo, qual o valor retornado por f(z).

Métodos tradicionais de cdlculo de raizes, além de calcularem apenas uma raiz, necessitam de mais
informacGes, tais como:

e Método de Newton: continuidade, existéncia de derivadas em todos os pontos do intervalo
pesquisado e, para um dado z pesquisado, a derivada da fun¢do nesse ponto nio pode ser nula;

e Método das Secantes: continuidade;
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o Método das Aproximagoes Sucessivas: continuidade, diferenciabilidade e pode divergir para
certos casos.

Também, como nio sabemos com antecedéncia quantas raizes hd no intervalo especificado, nao
poderemos saber quantas vezes teremos que executar tais métodos.

A aplicacdo apresentada aqui, a depender dos critérios escolhidos, possivelmente ndo serd mais
eficiente do que os métodos acima citados, para fungoes que obedecam as restricdes por eles impostas.
Para outras fungdes nio existe base para comparagio.

5.2.1 Codificagao dos Individuos

Seja f(z) uma funcdo cujas raizes queremos descobrir no intervalo [0,4095]. A codificacio mais
imediata que nos ocorre é a representagdo binaria convencional com 12 simbolos. Entretanto essa
forma de codificacdo apresenta um problema.

Seja C, = 100000 (z = 32) um cromossomo que represente uma raiz a ser encontrada. Suponha
que em determinada geracdo apare¢a um individuo cujo cromossomo C; = 011111 (z = 31). Sem
divida alguma () terd uma 6tima avaliagdo por se tratar de um individuo vizinho ao individuo
raiz, tanto em fendtipo como em genétipo, e conseqiientemente, poderd aparecer em vérios pares de
reproducio. Como ndo existem posicdes coincidentes entre C,. e C;, uma tnica aplicacao de crossover,
sobre C; e qualquer outro cromossomo, nao serd capaz de gerar C, sem que haja um nimero muito
grande de mutagdes. Igualmente improvavel seria o surgimento de C, a partir de outro tipo de par de
cromossomos, uma vez que sua formacdo seria prejudicada pela alta viabilidade de C;.

Uma codificagao melhor seria a que na transicio de um genétipo para seu vizinho ocorresse a al-
teracdo de apenas um simbolo. O cédigo de Gray utilizado em Eletronica Digital se encaixa exatamente
nessa descricao. A Figura 5.1 mostra uma tabela de transi¢io entre cédigo bindrio convencional e
codigo de Gray. Usaremos entio essa forma de codificagdo para representar os individuos z candidatos
a raiz da fungdo f(z).

gendtipo | gendtipo | fendtipo gendtipo | genbdtipo | fenétipo
gray bin4rio gray binirio

0000 0000 0 1100 1000 8
0001 0001 1 1101 1001 9
0011 0010 2 1111 1010 10
0010 0011 3 1110 1011 11
0110 0100 4 1010 1100 12
0111 o101 5 1011 1101 13
0101 0110 6 1001 1110 14
0100 0111 7 1000 1111 15

Figura 5.1: Tabela de conversio Gray-Binario.

5.2.2 Avaliagao dos Individuos
Utilizaremos para atribuicdo de grau de viabilidade uma funcio de avaliagio N(z),

1

N(z)= (1 + KGN
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que forneca graus de viabilidade t3o mais proximos de 1.0 quanto f(z) estiver préximo de 0, e
tdo mais préximo de 0.0 quanto maior for | f(z) |. Dessa forma promove-se a convergéncia para os
individuos que representem valores de z que fagam f(z) = 0, ou seja, suas raizes.

Como podemos observar no grafico da Figura 5.2, existe uma diferenga muito grande entre os
valores de N(z) para z proximo de uma raiz e os valores para r distante de uma raiz (estes com
viabilidades praticamente iguais entre si). Para um £ fixo, essa diferenca varia de acordo com | f(z) |,
determinando picos mais largos ou mais estreitos.

N(x)

Figura 5.2: Funcdo de avaliagao com picos estreitos.

Para o inicio da busca, picos muito estreitos nio sio desejaveis pois a probabilidade de haver
individuos fora dos picos é alta. A convergéncia desses individuos para a regido das raizes torna-se,
ndo um processo evolutivo, mas sim um processo aleatério, visto que as probabilidades de sele¢do
para casamentos ficam iguais. Picos muito largos também ndo sdo desejiveis pois provocam uma
diversidade de graus de viabilidade muito pequena, e recaimos no problema anterior. A solu¢io para
isso é ajustar um valor de k para cada fung¢io cujas raizes quisermos calcular.

Para uma mesma funcao, o valor de k determina a largura dos picos em torno das raizes (Figura 5.3).
Quanto mais préximo k estiver de 0.0, mais largos serdo os picos (se k = 0.0, N(z) = 1.0 para qualquer
z). O valor de k pode ser definido nas primeiras geracdes dos AGs. Inicialmente, fazemos k£ = 0.0 e
refinamos sucessivamente seu valor em funcio da média m dos valores maximos de | f(z) | encontrados
a cada geragdo pelos agentes da aplicagdo. Se desejarmos que individuos para os quais | f(z) |> m
tenham, por exemplo, grau de viabilidade menor que 0.2, poderemos calcular k£ da seguinte forma:

1
— =02,
1+ k)™
(14+k™=5,
k=5m—1.

O propédsito do parametro £ é moldar a funcdo de cdlculo de viabilidade para uma busca efi-
ciente, conforme requerido pelos métodos de busca evolutiva conforme discutido em [Harvey 92] e
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Figura 5.3: Influéncia do parametro k na largura dos picos de N(z).

[Kauffman 89]. Isto é, deve-se moldar o perfil de viabilidade do espago de busca de forma a se conse-
guir um grau de correlacionamento adequado entre pontos vizinhos do espago. k é, portanto, um indice
de correlacionamento do perfil de viabilidade do espacgo de busca para um problema a resolver. Uma
outra forma de obter valores para k seria dispormos de um processo evolutivo diferenciado, dedicado
apenas ao refinamento sucessivo desses valores, pela busca a valores maximos da equagio.

Uma vez encontrada uma raiz 7, ndo é desejavel que continue havendo convergéncia para esse
valor e para suas proximidades. Por isso, ao detectarmos uma raiz devemos alterar N(z), incluindo
um fator de reducdo H(z) que assuma valores entre 0.0 e 1.0 para z € [r; — A,, 71 + A,] e 1.0 caso
contrario (Figuras 5.4 e 5.5):

00<h<10 sez€[ri— A7+ 4]
H(z)=< 0.0 sex =1,
1.0 outros

5.2.3 Os Polindmios de Hermite

Para implementar a fun¢do de reducdo H(z) utilizaremos uma técnica extraida da Computacio
Gréfica.

Quando dispomos de dois pontos P, e P, no espago e queremos ajustar uma curva fazendo-a
passar por esses pontos, utilizamos polindmios cibicos de interpolacao. Esses polindmios sido da forma
Q(t) = [z(t) y(t) 2(¢)], parametrizados por ¢, 0 < ¢t < 1. Existem vdrios tipos de interpolacdes que
utilizam polindmios desse tipo. Uma delas é a técnica de Hermite, que utiliza dois vetores V; e V,
tangentes a curva nos pontos P; e P,, respectivamente (Figura 5.6). Quando ¢ = 0 a curva passa por
P, e quando t = 1 a curva passa por P,. A formulagdo para este tipo de polinémio é:

Q)= 2(t) y(t) 2(t) | =T.-My.Gy ,onde

T:[t3 2 ¢ 1],
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3D

)

H(x)

Figura 5.4: Fung¢io de compensac¢io apds uma raiz encontrada.

N(x)

Py

Gy = V.

Vs

O célculo mostrado acima é dirigido a curvas no espago. O nosso caso se restringe a uma curva no
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plano e, devido a isso, apenas y(t) nos interessa. Nao mostraremos os detalhes de como se chegou as
relacdes acima. Em [Foley et al. 90] essa teoria estd descrita em maiores detalhes.

P,

Figura 5.6: Curva de Hermite definida pelos pontos P, e P, e pelos vetores V; e V.

Para que um valor de 2 préximo a uma raiz r jd encontrada tenha sua viabilidade reduzida,
multiplicamos N(z) por H(z), que é o valor da curva de Hermite calculada para os pontos P, =
(r—A,,1), P, = (r,0), e os vetores tangentes V; = (10,0), horizontal para a direita e V; = (0, 10),

vertical para baixo (seus valores ndo precisam ser alterados). Fazemos isso da seguinte forma:
P A (r—A4,)
A,

H(z) = y(t)

Assim o valor do polinémio de Hermite y(t) é calculado para os pontos r — A, < z < r. Os pontos
r <z <r+ A, sido calculados pelo seu simétrico em relagio a r.

5.2.4 Pontos Sub-Otimos

Como mencionamos anteriormente, um AG nao necessariamente atinge os pontos étimos em uma
busca. Entretanto, no caso de busca de raizes de uma equacao, isso se faz necessario. Consideremos
os cromossomos C e C3, vizinhos em relacdo ao gendtipo, e &; e z,, seus fenétipos. Pode acontecer de
existir uma raiz r tal que z; < r < z, , ou seja, ndo existir um cromossomo que codifique a raiz. Para
se descobrir 7, toda vez que ocorrer um individuo com viabilidade suficientemente alta para que haja a
possibilidade de seu fenétipo estar muito préximo de uma raiz, devemos fazer uma inspe¢ao em torno
do seu fendtipo. Para isso determinamos um limiar de inspegdo /, 0.0 < [ < 1.0 (Figura 5.7). Quando
um individuo possuir um grau de viabilidade superior a /, faremos uma inspec¢do na sua vizinhanga no
dominio do fenétipo.

5.2.5 Comunicacao Entre os AGs

Para implementar a comunicagdo entre os agentes em uma aplicagdo co-evolutiva como a descrita
acima podemos obedecer a vdrios critérios. Entre eles podemos citar os seguintes:
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Figura 5.7: Limiar de inspe¢do e pontos sub-6timos.

Quanto ao conteido das mensagens:

o Raizes encontradas: cada vez que um agente encontrar uma raiz deve comunicar aos outros
agentes para que estes alterem suas fungoes de avaliacao;

o Melhores individuos encontrados: os agentes trocam entre si os seus individuos de melhor grau
de viabilidade;

o Novos valores de k: cada fez que for encontrado um valor de k£ mais apropriado, deve ser disse-
minado entre os agentes;

Quanto a disseminacao:
o Total: um agente envia suas mensagens para todos os outros agentes;
e Seqiiencial: um agente envia suas mensagens ao préximo agente;

e Aleatéria: um agente escolhe aleatoriamente um dos agentes para os quais enviara suas mensa-
gens.
Quanto a freqiiéncia:
e Sempre: a cada geracdo o agente envia suas mensagens aos outros agentes;

o Intervalos: a cada determinado nimero de geragdes um agente envia suas mensagens aos outros;

e Probabilidade: o envio de mensagems de um agente estd associado a uma probabilidade de
ocorréncia;

Em especial, com relagdo a comunicagio de individuos, podemos ter ainda os sequintes critérios:

Quanto a escolha do individuo:
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o Elitista: um agente escolhe os n melhores individuos da sua atual geragdo para envid-los aos

outros agentes. O valor de n pode ser fixo ou nao;

e Probabilistico: um agente escolhe os n individuos da sua atual geragdo para envii-los aos outros

agentes seguindo o mesmo critério de escolha para formacdo dos pares reprodutivos.

Quanto a recepg¢do dos individuos:

e Substituicdo: O agente substitui os n piores individuos da sua atual geragdo pelos n individuos

que receber;

e Competicdo: O agente complementa sua populagdo com os n individuos que receber para que

possam competir com os que ja possui (esta op¢do necessita de aviso de aumento de populacio
ao servidor);

e Andlise: O agente analisa os individuos que recebeu e decide quais ird considerar e quais serdo

5.3

descartados.

Avaliagao da Busca de Raizes de uma Equacao Determinada

Usaremos a aplicagdo co-evolutiva descrita acima para buscar as raizes da func¢io

f(z) = z° — 2857.2% + 1785962.2 — 151026200

cujas raizes s3o: 100, 754 e 2003, no intervalo [0,4096]. Os critérios utilizados foram os seguintes:

A aplicacdo foi executada varias vezes para 1,2,3,4,5 e 6 agentes;

A comparagdo do desempenho de execucdo para cada nimero de agentes € feita pela média de
geracdes, média de tempo gasto e média de individuos processados;

A aplicagdo é homogénea, isto é, os agentes sdo iguais entre si e trabalham sob os mesmos
parametros;

A aplicagdo foi executada inteiramente na mesma plataforma do servidor, isto é, o tempo de
rede nao estd sendo considerado.

Os agentes comunicam entre si as raizes encontradas, bem como o melhor individuo de cada
geragdo (elitista). A comunicacido de individuos ocorre sob uma probabilidade de 70%;

Cada agente envia suas mensagens a todos os outros agentes;

Ao receber um novo individuo, o agente substitui o pior individuo de sua geragdo atual pelo
novo;

A populagido para cada agente é composta de 20 individuos escolhidos aleatoriamente;
O valor de £ foi pré-determinado por inspecao e fixado em 0.007;

Os valores de A, = 100.0 e de [ = 0.5 foram escolhidos arbitrariamente;

O tipo de crossover é o de um ponto;

Selecdo e mutacdo sdo realizadas da maneira como foram descritas no capitulo 3;
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O desempenho dessa aplicacdo é comparado ao desempenho da execucio de um AG simples para
o mesmo problema, sob os mesmos parametros, para populagdes de tamanho 10, 20, 30, 40, 50, 60,
70 e 80. A execucdo de um AG simples para esse problema é ilustrada pelos graficos das Figuras
5.8, 5.9 e 5.10. Como podemos observar, o nimero de geragoes necessario para busca das trés raizes
decresce significativamente com o aumento do tamanho da populagdo utilizada. Esse comportamento
é esperado, uma vez que populacGes maiores permitem uma maior probabilidade de aparecimento de
bons individuos logo nas primeiras geragdes. O ndmero de individuos processados também apresenta
comportamento decrescente, uma vez que é fun¢do do tamanho da populagdo e do nimero de geracdes.
O tempo gasto para a busca das raizes tem um comportamento decrescente até populacdes de 40 a 50
individuos, tornando a crescer para populacdes maiores, o que significa que a partir destes tamanhos
de populagao, a diminuigdo do niimero de geragdes para solugdo do problema comega a nio compensar
o tempo gasto, pois o tempo envolvido na manipulagio de cada geracio sers cada vez maior.

geragsGes

75.00
70.00
65.00
60.00
55.00
50.00
45.00
40.00
35.00
30.00
25.00
20.00
15.00
10.00

5.00

s 10 20 30 40 50 60 70 80
tamanho da populagio

Figura 5.8: Grafico do nimero de geragoes em fungdo do tamanho populacional para um AG simples.

Na execugdo da aplicagdo co-evolutiva, pelos gréficos mostrados nas Figuras 5.11, 5.12 e 5.13,
podemos observar uma redugdo consideravel para as trés medidas tomadas. Uma vez que cada agente
trabalha com uma populagdo de 20 individuos devemos comparar a aplica¢io co-evolutiva e o AG
simples em termos da dimenséo populacional equivalente, por exemplo, uma execucio co-evolutiva com
2 agentes deve ser comparada com a execuc¢ao do AG simples para uma populacio de 40 individuos.

A vantagem da utilizagdo de co-evolugdo para a resolugdo deste problema sobre o AG simples é
nitida. Podemos ver que para 4 agentes temos algo em torno de 6 geracdes e 0.8s para uma populacio
total de 80 individuos. Para esse tamanho populacional o desempenho de um AG simples fica em 20
geracOes € um pouco mais de 1.2s.

Convém lembrar que esta aplicagdo co-evolutiva foi realizada inteiramente na mesma méquina onde
reside o processo servidor.

E evidente que uma fungao polinomial como a apresentada é simples e que nio seria necessirio um
esquema desse porte para calcular suas rafzes. A intencdo aqui foi a de ilustrar o ganho de desempenho
de uma aplicagdo co-evolutiva sobre um AG simples.
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tempo (s)
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Figura 5.9: Grafico do tempo gasto em funcdo do tamanho populacional para um AG simples.
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Figura 5.10: Grafico do nimero de individuos processados em funcdo do tamanho populacional para
um AG simples.

5.4 Classificagao de Aplicagoes Co-Evolutivas

Em [Hillis 91] é feita a apresentacdo de uma aplicacdo co-evolutiva para o problema de Redes de
Ordenag¢dao Minimas, que consiste em se determinar o menor nimero de comparagoes e trocas entre
elementos de um conjunto, em determinada ordem, de forma que resulte em um conjunto ordenado.

Para este problema foram projetados dois processos co-evolutivos. Um processo que evolui esque-
mas de comparagoes e trocas, e outro que evolui casos de testes para esses esquemas. A evolugdo
no primeiro processo é motivada pelo sucesso em resolver os casos de testes gerados pelo segundo
processo, ao passo que a evolucdo do segundo processo se d& pela capacidade de gerar casos de teste
que invalidem o maior nimero de esquemas gerados no primeiro processo.

Para se ter uma medida do resultado atingido por essa aplicagdo, basta dizer que sob métodos

54



SRR RS RS R D IS S N R N I I I R I R N B B I B I B S B B S B N B e R N BN R B R IS N N S B N B B |

geragSes

28.00
26.00
24.00
22.00
20.00
18.00
16.00
14.00
12.00
10.00

8.00

6.00

4.00

-
N

3 4 5 6 7
nro de aplicages

Figura 5.11: Gréfico do nimero de geragdes em fun¢do do nimero de agentes em uma aplicagao
co-evolutiva.
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Figura 5.12: Gréfico do tempo gasto em func¢io do nimero de agentes em uma aplicagio co-evolutiva.

convencionais, para um conjunto de desesseis elementos, segundo o autor, em 1962, Bose e Nelson
resolveram com 65 trocas; em 1964, Knuth atingiu 63; e, em 1969, Green obteve 60 trocas. A aplicacio
apresentada obteve, sob esse esquema, 61 comparag¢des, uma a mais que o nimero obtido por Green.

O tipo de relacionamento entre esses dois processos evolutivos foi batizado pelo autor como “pa-
rasitismo”. Pensando dessa forma, e fazendo também uma analogia com as relagdes entre seres vivos
na Natureza, poderiamos classificar o relacionamento entre processos co-evolutivos da seguinte forma:

e Mutualista: quando os processos evolutivos contribuem um para a evolugdo dos outros e vice-
versa. O relacionamento entre os processos na aplicacdo apresentada para resolu¢do da equagao
pode ser enquadrado nesse tipo.

¢ Comensalista: quando um processo se beneficia do processo evolutivos de outro, sem no entanto
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Figura 5.13: Gréfico do nimero de individuos processados em funcdo do nimero de agentes em uma
aplicacdo co-evolutiva.

prejudicd-lo ou beneficid-lo. Na aplicacdo para a equacdo, se tivéssemos um processo para
evolucdo do valor de k, o relacionamento entre esse processo e os outros seria desse tipo. Apesar
dos processos normais se valerem do valor de k gerado evolutivamente por esse processo especial,
esse mesmo processo nao é afetado, pois usa informagao prépria.

¢ Competitivo: quando um processo evolutivo existe para prejudicar o processo evolutivo de outros

processos, como em [Hillis 91]. E evidente que esse prejuizo é em beneficio de um processo
evolutivo global principal, onde essa competi¢do é um fator a mais de estimulo & evolucio.

5.5 Comentarios

A decisdo de se utilizar uma aplicagdo co-evolutiva em rede ou na mesma méquina, ou um AG simples,
ou paralelo, ou até mesmo outro método para a resolu¢do de um problema deve depender de aspectos
tais como:

o Complexidade de codificagio e avaliagdo: ha muitos problemas simples cuja codificacio do espaco
de busca pode vir a ser intrincada demais e que nio compense o uso de AGs;

¢ Complexidade do problema a ser resolvido: podem existir casos onde esse esforgo seja compen-
sado pelo desempenho do AG, co-evolutivo ou nio.

¢ Desempenho de rede e distincia entre maquinas: podem ser um fator importante na escolha
entre resolver um problema pelo modelo apresentado ou nio.
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Capitulo 6

Conclusao

6.1 Plataformas de Operagao

Por suas caracteristicas, o modelo proposto estd voltado para plataformas multi-usudrio. O processo
servidor deve residir, preferencialmente, em mdiquina de grande poder computacional. Entretanto,
aplicagbes remotas, conforme a necessidade, nao precisam ser necessariamente implementadas em
ambientes multi-usudrio. O modelo de servidor e de aplicacOes ilustrado neste trabalho foi todo
implementado em linguagem C, sob ambiente Unix em estacdes de trabalho. A comunicacao entre os
processos clientes e o servidor foi implementada por “sockets” em protocolo TCP/IP. Esse ambiente,
pela forma que foi implementado, permite a utilizacao da Internet para comunicagdo entre um servidor
e clientes que se situem em cidades - ou até mesmo paises - diferentes. Entretanto, alguns problemas
operacionais de configuragdo no TCP/IP impediram testes confidveis entre maquinas diferentes.

6.2 Comparagoes com Outras Implementacoes Paralelas

H4 vérias outras formas de implementacio de AGs paralelos. Uma caracteristica comum entre elas é a
divisdo da populagdo em subpopulagGes, uma para cada processo paralelo. [?] faz o cdlculo de vérias
estimativas de complexidade para o mapeamento de AGs para uma méquina paralela. Sua conclusao
foi que o calculo das estatisticas populacionais, para selegdo e escalonamento, seria o principal gargalo
em implementacoes desse tipo. [Grefenstette 81] examinou algumas implementagées paralelas de AGs
e distiguiu quatro classes:

Mestre-Escravo sincrono

Mestre-Escravo semi-sincrono

[

e Concorrente, assincrono e distribuido
e Rede

Numa implementagao Mestre-Escravo (Figura 6.1), um dnico processo mestre coordena k processos
escravos. O mestre controla a selecdo, reprodugao e operadores genéticos. Os escravos fazem simples-
mente a avaliagao. Essa aplicagdo, segundo Goldberg, apresenta dois problemas principais. Primeiro,
por ser sincrono, pode-se perder muito tempo se existir muita variagdo no tempo gasto para avaliacio
em cada processo. Segundo, é a dependéncia do estado do processo mestre. Se este for interrompido
o sistema fica bloqueado. .

A implementagao concorrente assincrona utiliza k processos idénticos realizando operagdes genéticas
e avaliagao independentemente uns dos outros e acessando uma 4rea de memdria compartilhada (Fi-

gura 6.2).
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Figura 6.1: Implementagao de um AG paralelo sincrono sob filosofia mestre-escravo.
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Figura 6.2: Esquema de um AG paralelo concorrente e assincrono.

Na implementacdo em rede (Figura 6.3) os processos possuem cada um sua meméria prépria e sdo
executados normalmente, com a excecdo de que os melhores individuos encontrados sao disseminados
pela rede para as outras subpopulagées. Nao ocorre nesse tipo de implementagdo o problema de
dependéncia de um tdnico processo.

[Maruyama et al. 93] propéem uma implementacdo paralela, assincrona para AGs da classe celular,
onde cada processo controla apenas um individuo corrente e hd um “buffer” para armazenar os outros
individuos. Como se pode ver, as implementacoes paralelas relacionadas propoem uma divisio da po-
pulacdo em subpopulagdes, cada uma a ser controlada por um processo paralelo [Pettey and Leuze 89]
e [Shonkwiler 89]. As restrices e as tentativas de aperfeigoamento desses modelos estao centralizadas
na reunificagdo das estatisticas das subpopulacbes para levantamento do estado corrente da busca por
solucbes do problema. Dai a incoveniéncia de modelos sincronos.
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Figura 6.3: Esquema de um AG paralelo em rede.

O que distingue o modelo proposto dos modelos apresentados acima é o enfoque totalmente inverso
da prestagdo de servigos. Nos modelos relacionados, notadamente nos esquemas Mestre-Escravo, o
mestre manipula as subpopulages e os escravos as avaliam. Assim, a avaliacdo é o servigo prestado
e ndo a manipulagdo populacional. O resultado da execucdo de um modelo como estes para um
determinado problema é fornecido pelo mestre apds avaliagio unificada das subpopulagdes. Como
podemos observar, nessas implementacGes o paralelismo é usado para aprimorar a busca de solucgoes
de um tnico problema.

No modelo proposto ocorre exatamente o contrario. O servidor atua como se fosse um iinico
“super-escravo”, prestando seus servi¢os para um ou mais clientes que seriam seus mestres. Como
o servidor nio precisa conhecer os detalhes de codificagio e avaliagdo das populagdes que manipula,
criamos condigdes de implementar algo ndo levantado nos modelos analisados, que é a possibilidade
de aplicagoes distintas fazerem uso do servidor de forma compartilhada e independente, isto é, usar o
paralelismo para possibilitar o compartilhamento das operagdes populacionais por diversas aplicagées
possivelmente distintas. O modelo também ndo impossibilita as implementages nas quais se basea-
ram os modelos analisados, com possivel excegao dos modelos celulares, embora a reciproca nao seja
verdadeira (Figura 6.4).

A dependéncia ao processo servidor, citada por [Goldberg 89], é um problema operacional que no
invalida o modelo, pois pode ser resolvido com a utilizagdo de servidores “back-up”, por exemplo.

Em relagao a aplicagdes co-evolutivas a principal diferenca com os modelos paralelos apresentados
é que em co-evolugao os AGs sdo agentes autdonomos, ndo dependendo necessariamente uns dos outros
para que se chegue a um resultado. Obviamente esse resultado chegard mais cedo tanto quanto melhor
for a forma de comunicagido entre eles. Nos esquemas paralelos citados acima, um AG depende do
outro, e o resultado final surge apenas a partir de uma avaliagdo global dos estados dos AGs. Isso
implica que a forma de implementagio e o desempenho dos AGs - a cada geragio - em um esquema
paralelo convencional, nao afetam o nimero de geracdes para resolu¢do de um problema; afetam apenas
o tempo gasto. Para aplicacoes co-evolutivas, esses aspectos afetam o nimero de geragdes, pois o
comprometimento do tempo de processamento das comunicagdes faz com que o processo evolutivo de
cada agente tenha uma convergéncia mais lenta.
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Figura 6.4: Comparagao entre a arquitetura mestre-escravo e a arquitetura cliente-servidor.

6.3 O Futuro do Modelo

6.3.1 Facilidades a Serem Incluidas

O modelo proposto, tal como estd implementado, é apenas um protdtipo. Entre as facilidades que
podem ser incluidas no processo servidor, sem comprometer a sua filosofia de independéncia, podemos
citar as seguintes:

¢ Escolha do tipo de crossover a ser utilizado.

Escolha do tipo de selegao a ser utilizado.

Alteragdo dos parametros da aplicagdo em tempo de execucio.

Codificacdo em mais de um cromossomo.

e Uso de cromossomos dipldides e nogao de dominancia e recessividade, ou seja, mais de um
cromossomo para uma mesma caracteristica.

A escolha do tipo de crossover utilizado é uma op¢do que permite & aplicacio determinar o poder
exploratério do AG. A forma de se realizar o processo seletivo também pode ser seleciondvel. Algumas
formas de sele¢ido, conforme o caso, podem ser mais adequadas do que outras. Essas duas facilidades
podem ser facilmente incluidas pois dependem apenas da inclusio de um campo a mais para cada uma
no protocolo de pedido de cadastramento mostrado na Figura 4.6.

A alteragao de parametros da aplicagdo durante o tempo de execucdo d4 & aplicagdo o poder e a
flexibilidade de, conforme uma andlise da populagao, intervir e alterar o contexto de busca de solugdes
se assim lhe for conveniente. Por exemplo, se em algum instante a popula¢do apresentar muito pouca
diversidade em relagdo a seu tamanho, a aplicagdo pode requisitar uma mudanca no tipo de crossover,
ou elevar a probabilidade de ocorréncia de mutagio, a propdsito de atingir outros pontos dentro do
espago de busca. A implementacido dessa facilidade necessita a criagdo de mais um protocolo de
comunica¢ao cliente-servidor nos moldes do pedido de cadastro de aplicagdo. O servidor, ao receber
esse pedido, altera na 4rea reservada aos pardmetros da aplicagio, os itens requisitados.
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Frequentemente nos deparamos com problemas cuja solu¢do (ou solugdes) constitui um conjunto
de atributos. Normalmente, para codificar um conjunto de atributos em um cromossomo, dividimos
este em segoes, cada uma referente a um atributo. Porém, dependendo do tipo de crossover utilizado,
pode haver, a cada cruzamento, recombinagao em apenas algumas dessas se¢des. Para que o crossover
possa ser realizado - independente do seu tipo - sobre todas as codificacées de atributos, e também
para dar uma estrutura mais adequada ao conjunto de atributos codificados, podemos criar individuos
com mais de um cromossomo, um para cada atributo codificado. Quando ocorrer a reproducéo, cada
cromossomo de um individuo serd cruzado com o respectivo cromossomo do outro individuo.

Para o AG, o conceito de dominancia e recessividade pode ser 1til exatamente nos casos em
que as caracteristicas do problema a ser resolvido ndo se mantenham constantes durante o tempo de
execucdo. Assim, uma codificagdo ja explorada e descartada anteriormente poderia permanecer latente
e ser posteriormente reaproveitada positivamente sob uma nova condi¢do imposta por mudancas nas
caracteristicas do problema. Assim o AG trabalharia com dois cromossomos para cada caracteristica,
definindo a dominéncia ou recessividade de suas posigdes em funcdo de algum critério estabelecido.
Esse conceito pode ser expandido para mais de dois cromossomos por caracteristica se for conveniente.
Embora mais complexo, esse esquema também ndo interfere nas operagdes de selegio, crossover e
mutagao.

6.3.2 Comentéario Final

A versatilidade do modelo proposto permite que ele seja um infra-estrutura adequada para o estudo e
desenvolvimento de novas implementagdes paralelas com a possivel existéncia de dois ou mais processos
servidores dividindo entre si os clientes.

Evidentemente, os problemas-exemplo mostrados neste trabalho podem ser mais eficientemente
resolvidos por métodos tradicionais. A intencio foi ilustrar os esquemas e critérios envolvidos em AGs
e Co-Evolucao em relagao a problemas de ficil assimilagao.

A eficicia das técnicas apresentadas depende de vérios fatores relacionados com a natureza do
problema e também com a infra-estrutura disponivel. A pesquisa em AGs e aplicacdes co-evolutivas
vem crescendo cada vez mais, motivada principalmente pelo interesse de aplicabilidade a um leque
cada vez mais amplo de problemas.
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Apéndice A

Relatorio da execugao do Algoritmo

Genético para o problema do
dispositivo “caixa-preta”.

65



