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“The relationship between the teaching and research is the same as between the confession
and sin: If you have not sinned, than you have nothing to confess!”

Anbnima
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RESUMO

Os Algoritmos Evolutivos sdo tema de estudo h& décadas e se baseiam na evolugdo
através de geragdes de populacdes cujos individuos sdo estruturas que representam
possiveis solugdes de um problema. Os chamados Algoritmos Genéticos estdo nesse
grupo de algoritmos e sua eficécia na aplicacdo a problemas de otimizagdo combinatéria
esta registrada em muitos trabalhos cientificos. Recentemente tem sido objeto de estudo
o Algoritmo Genético Construtivo (AGC), que trabalha com uma populacdo de tamanho
varidvel ao longo das geragdes, ndo somente formada por estruturas, mas também por
partes de estruturas. Este trabalho contribui com esse estudo apresentando uma
adaptacdo do AGC para trabalhar com uma populacdo formada apenas por partes de
estruturas, criando estruturas ndo somente através da combinagdo dessas partes, mas
também com complementacdo das partes selecionadas, e ainda utilizando um processo
de busca local como mutagéo aplicada as estruturas. O processo mantém salva apenas a
melhor estrutura eventualmente formada com a combinagdo ou complementacdo das
partes na populagdo. O estudo foi feito com a aplicacdo do AGC a trés problemas de
otimizacdo muito estudados: Coloracdo de Grafos, Projeto de Células de Manufatura e
Formacdo de Horarios Escolares. O problema de Coloragdo de Grafos tem muitas
aplicagbes préticas, essenciadmente na formagdo de grupos de objetos sem
incompatibilidades entre si. O problema de Projeto de Céulas de Manufatura esta
presente em ambientes de producéo de pecas utilizando maquinas, tratando de agrupar
essas maguinas de modo a criar células de producdo em que pegas sdo completamente
produzidas dentro da célula, evitando o transporte de produtos semi-acabados. O
problema de Formacdo de Horérios Escolares (Timetabling) tem importancia evidente
em instituicbes de ensino e sua automacdo se justifica por uma constante e ciclica
demanda. Todos os problemas estudados foram considerados como problemas de
formagdo de agrupamentos. O codigo do AGC foi escrito especificamente para cada
problema a partir de uma estrutura basica e foi executado em microcomputadores e
estagdes de trabalho, produzindo bons resultados para instancias tomadas da literatura,
criadas para testes ou mesmo instancias reais.



CONSTRUCTIVE GENETIC ALGORITHM IMPROVEMENTS
AND NEW CLUSTERING PROBLEMSAPPLICATIONS

ABSTRACT

Evolutionary Algorithms has been a research subject for decades and are based on
evolving populations of possible solutions for a problem along generations. Genetic
Algorithms belong to this group and many scientific works have registered their
efficiency applied to combinatorial optimization problems. Recently, the Constructive
Genetic Algorithm (CGA) has been studied. This algorithm works with a variable size
population over the generations, the population is formed not only by complete problem
solutions but also problem solutions parts. This work contributes to the study of such
algorithm by introducing a CGA adaptation that works with populations composed only
by solution parts, creating complete solution not only by parts combination by also by
parts complementation, and finally using a local search method as a mutation process
over the complete solutions. This process keeps the best solution eventually found. The
study was made using three very known optimization problems. Graph Coloring,
Manufacturing Cell Design and School Timetabling. The Graph Coloring problem has
many practical applications. It can be applied every time a set formed by objects with
some incompatibility among its elements has to be partitioned into subsets with no
incompatibilities inside. The Manufacturing Cell Design problem importance resides in
planning environments to produce parts using machines, forming machine cells to
completely produce parts, reducing the movement of non-completely produced parts.
The School Timetabling problem has obvious importance for education institutions and
its cyclic demand justify automation by using algorithms. All problems considered were
seen as clustering problems. The AGC code was specifically written for each problem
using a common base and was executed in microcomputers and workstations, producing
good results for test instances taken from the literature, instances specially created for
tests, and instances taken from the real word.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

A Otimizagdo Combinatoria se caracteriza pelo tratamento de problemas cujo conjunto
de possiveis solucdes é finito e enumeravel. Problemas que, portanto, poderiam ter sua
melhor solucéo obtida até por simples enumeragdo e avaliacdo de cada possibilidade.
No entanto, dependendo das carateristicas do problema, o conjunto de solucdes
possiveis pode ser tdo vasto gque se torna impossivel avaliar cada um de seus elementos
em tempo aceitavel. A resolugdo de problemas desse tipo, em geral, requerem o0 uso de

computadores e algoritmos especiais.

S80 dois os tipos basicos de algoritmos, os métodos exatos e as heuristicas. Os métodos
exatos garantem a obtencéo da melhor solucéo de um determinado problema, a chamada
solucéo 6tima, e as heuristicas fazem buscas no conjunto de solugdes sem garantir a
otimalidade da solucdo fina obtida Muitos problemas tém caracteristicas que

inviabilizam 0 uso, quando estes existem, dos métodos exatos. Nesse caso, a op¢ao € 0
uso das heuristicas. Existem heuristicas mais gerais que por meio de adaptacGes podem
ser usadas para vérios problemas; sGo as chamadas meta-heuristicas (Michalewicz e
Fogel, 2000), entre as quais podemos citar Smulated Annealing (Johnson et al., 1991),

Busca Tabu (Glover e Laguna, 1997) e os Algoritmos Genéticos (Michalewicz , 1996).

Os Algoritmos Genéticos (AGs) fazem parte de um grupo conhecido como Algoritmos
Evolutivos, e $0 baseados num processo coletivo de aprendizagem dentro de uma
populacdo de individuos, cada um dos quais representando um ponto no espaco de
busca de solucdes para um dado problema. A populacdo € inicializada e evolui através
de geragBes com o0 uso dos operadores de selecdo, reproducdo (também neste trabalho
chamada de recombinagdo) e mutacdo. Durante o procedimento, é feita uma avaliacdo
da qualidade (adaptacdo) dos individuos e essa informacdo é usada para conduzir o
processo evolutivo, favorecendo a selecdo de individuos bem adaptados, para assim

gerar mais individuos também bem adaptados. O mecanismo de recombinacao permite

19



mesclar informactes de individuos de uma geracdo e passé-las aos seus descendentes, e

um processo de mutagdo introduz inovacdo na popul acéo.

A teoriatradicional dos AGs considera que seu funcionamento se deve a énfase dada a
bons blocos construtivos na geracéo das solugdes. Essaidéa foi formalizada através da
introducdo da definicdo de esquema (Holland, 1975). Enquanto as solugbes sdo
representadas por estruturas formadas por uma seqiiéncia de simbolos de um alfabeto,
0s esquemas equivalem a sequéncias desses simbolos, mas com posi¢cdes sem simbolo
definido, em que qualquer simbolo do alfabeto pode ser colocada. Sendo assim,
podemos considerar as estruturas com instancias dos esquemas.

Neste trabalho fazemos uso do Algoritmo Genético Construtivo (AGC), baseado nos
trabalhos iniciais de Lorena e Lopes (1996) e depois aperfeicoado em trabalhos
subseguientes de Ribeiro Filho (1997) e Furtado (1998). O AGC, na sua formulagéo
inicial, comega com uma populacdo de esquemas. Os esguemas modelam propriedades
estruturais das solugdes do problema e sdo avaliados através de fungdes que determinam
quao promissor é cada esguema para formacdo de boas estruturas. Os melhores
esguemas sao recombinados com outros para produzir NOvos esguemas e estruturas
através de sucessivas geraces. Um critério de poda elimina esquemas ou estruturas que
ndo obtiverem boa avaliagdo. Enquanto nos AGs 0s esquemas sdo avaliados
indiretamente pelas solugdes que produzem, no AGC sdo diretamente avaliados através

de duas funcgdes que permitem a selecdo de bons esquemas e/ou boas solucdes.

Nas pesquisas que levaram a este trabalho, 0 AGC foi modificado para trabalhar com
uma populagdo formada exclusivamente por esguemas, sem estruturas. Durante as
geracOes do processo evolutivo, a recombinacdo dos esquemas na populacdo produz
mais esquemas, mas a partir de certo ponto na evolucdo também comeca a produzir
estruturas. Apenas a melhor estrutura produzida até cada momento € mantida salva e, ao
final do processo, é apresentada como a solugdo final obtida para o problema. A razéo

para manter a populacéo formada apenas por esgquemas esté no fato de que, ao longo das



geracOes, as estruturas passam a ser dominantes no processo de selecdo, impedindo que

bons esguemas ainda ndo instanciados em estruturas tenham chance de se reproduzir.

A organizacdo deste trabalho traz uma introducdo aos Algoritmos Evolutivos no
segundo Capitulo, em que sdo comentados os principios da evolucdo natural, a forma

original desses algoritmos, seus principais componentes, e algumas de suas variagoes.

No terceiro Capitulo é apresentado o AGC. S&o expostos os fundamentos do algoritmo e
Seus principais componentes, como: forma de representacdo de esquemas e estruturas,
populacdo inicial, método de avaiacdo de adaptacdo, operadores de selecdo,
recombinacdo e mutacéo, além do critério de eliminacéo de individuos da popul acéo.

Os trés Capitulos subsequentes apresentam aplicacbes do AGC a trés problemas:
Coloracdo de Grafos, Projeto de Células de Manufatura e Programacdo de Horario
Escolar. Em cada um desses Capitulos é feita uma descricdo do problema, da
representacdo usada nos esquemas e do processo de criagdo da populagdo inicial; sdo
também descritos. o processo de recombinacdo, as funcbes para avaliacdo de adaptacédo
dos esguemas e o processo de mutacdo, especifico de cada problema; sdo ainda

apresentados os resultados dos testes computacionais e conclusdes dos experimentos.

Finalmente, sGo apresentadas as conclusdes finais do trabaho, e as expectativas para
futuros estudos.
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CAPITULO 2

INTRODUGCAO AOSALGORITMOSEVOLUTIVOS

Neste Capitulo tem-se como objetivo mostrar como os principios da evolucdo natural
sd0 utilizados na criagdo de algoritmos para obtencdo de solugbes de problemas de
otimizacdo combinatéria. O Capitulo apresenta uma introducdo aos Algoritmos
Evolutivos, comentando seus principais componentes e algumas de suas variagdes. Sao
utilizados, como exemplo, trés problemas cléssicos de otimizagdo. S&o ainda

rel acionadas fontes de referéncia sobre 0 assunto.

2.1-A EVOLUCAO NATURAL E ALGORITMOSEVOLUTIVOS

Os principios da sobrevivéncia dos mais adaptados e da evolucéo natural, descritos por
Charles Darwin em meados do século XX, baseiam-se na idéia de que, ha natureza, um

processo evolutivo ocorre quando quatro condigdes séo satisfeitas (Koza, 1992):

um individuo tem habilidade de reproduzir a s mesmo;
ha uma populacéo desses individuos;

ha variedade entre os individuos dessa popul acdo; e

YV V VYV V

uma diferenca na habilidade de sobrevivéncia no ambiente esta associada

com essa variedade.

Na natureza, a variedade se manifesta como diferencas na composicdo dos
cromossomos dos individuos que formam uma populagdo. Cromossomos S30
sequéncias de simbolos de um afabeto que, na natureza, tém quatro elementos

associados as moléculas: adenina (A), citosina (C), guanina (G) e timina(T).

As diferencas nos cromossomos se traduzem em diferencas tanto na estrutura quanto no

comportamento dos individuos, o que se reflete em diferencas na taxa de sobrevivéncia



e reproducdo. Individuos que tém mais habilidade para executar tarefas em seu
ambiente sd0 considerados mais adaptados a esse ambiente, sobrevivendo e se

reproduzindo em taxas maiores do que os menos adaptados.

Ao longo de geragdes ha um processo de renovagdo numa populacdo. Individuos mais
antigos e/ou menos adaptados sdo eliminados, e novos individuos sdo criados. Com o
tempo, a populagdo passa a ter individuos cujos cromossomos refletem maior habilidade
para executar determinadas tarefas, sobreviver e se reproduzir. Essas sdo caracteristicas

de um processo de selecdo de individuos ao longo de geracoes.

Sendo assim, a estrutura e comportamento dos individuos numa populacéo se alteram ao
longo do tempo por causa de um processo de selecdo natural. Quando essas alteragctes

s80 visivels e mensuraveis, diz-se que a populacéo evoluiu.

Ha mais de quatro décadas, pesquisadores comecaram a estudar sistemas evolutivos,
acreditando que o principio da evolugdo natural poderia ser aproveitado na busca de

solugdes para determinados problemas.

A idéia bésica dos algoritmos evolutivos € trabalhar com um conjunto de estruturas
representando solucdes e, utilizando operacdes inspiradas na evolucéo e selecdo natural,
iterativamente transformar esse conjunto gerando novas e melhores solugdes a partir das

anteriores.

A melhor solucéo encontrada na populacéo no final das iteragdes € considerada como a

solugdo final do problema dada pelo algoritmo.

Uma analogia pode ser feita imediatamente com as caracteristicas de sSituacOes
encontradas na natureza: o conjunto de estruturas € considerado uma populagdo; as
solugdes sdo individuos dessa populacéo e as estruturas representam seus Cromossomos;

a qualidade das solugdes € considerada como adaptacdo dos individuos.
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A historia da aplicagdo desses algoritmos remonta ao inicio da segunda metade do
seculo XX e nos mostra que as pesquisas eram feitas independentemente e produziam
muitas vezes resultados semelhantes e até redundantes (Fogel, 1998).

Muitos autores criaram procedimentos ligeiramente diferentes uns dos outros e lhes
deram nomes especificos como Estratégias Evolutivas (Rechenberg, 1965),
Programacdo Evolutiva (Fogel et al., 1966; Fogel, 1991) e Algoritmos Genéticos
(Holland, 1975; Goldberg, 1989). Em seguida, técnicas mais especiaizadas foram
desenvolvidas em associacdo com determinadas estruturas de dados, como por exemplo
Programacéo Genética (Koza, 1992).

Entretanto, mais recentemente, em trabalhos de Michalewicz (1996) e de Michalewicz e
Fogel (2000), h& evidéncias tedricas e empiricas de que nenhuma das abordagens
“candnicas’ originais desses procedimentos pode chegar a algum resultado que n&o

possa ser obtido com outros procedimentos ndo-evolutivos.

Com o interesse crescente por esses algoritmos, idéias tém sido aproveitadas, trocadas e
modificadas em todas essas abordagens. N&o ha base cientifica para discriminacéo entre
procedimentos evolutivos, e o termo “Algoritmos Evolutivos’ tem sido usado para
descrever quaisguer procedimentos iterativos baseados em selecdo e variagdo de

popul agoes.

Hoje, os Algoritmos Evolutivos formam uma classe de algoritmos muito estudada, com
muitas variacoes e aplicacOes bem sucedidas na resolucdo de problemas em varias areas
da ciéncia (Michalewicz, 1996; Michalewicz e Fogel, 2000).

2.2—-ALGORITMOSGENETICOS

Resultado de seus primeiros estudos na década de 1960, e posteriormente aperfeicoada

por seus alunos, uma abstragdo da evolucdo bioldgica chamada Algoritmo Genético
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(AG) foi apresentada por Holland (1975) em seu livro: Adaptation in Natural and
Artificial Systems.

Como um algoritmo evolutivo, 0 AG processa estruturas que sd0 representacOes de
solucdes de um problema. Essas estruturas sGo formadas por sequiéncias de simbolos de
um determinado alfabeto. As solugdes sdo consideradas individuos, e as estruturas sdo

representagdes de seus Cromossomos.

Uma funcdo associa as estruturas a valores numéricos que medem a qualidade das
solugdes. A formulagdo dessa funcgéo reflete os objetivos de otimizagdo do problema. A

qualidade das solucgdes é considerada como adaptacdo dos individuos.

Iterativamente, 0 AG transforma um conjunto com um numero fixo de estruturas,
também chamado de populacdo de individuos, em um novo conjunto, ou nova
populacdo, usando trés operacbes genéticas definidas com base nos principios

fundamentais da evolucéo natural: selecdo, reproducéo e mutagao.

O processo de selecdo pode ser feito de varias maneiras, mas normalmente as estruturas
s80 selecionadas para a formagdo de uma nova populacdo de modo proporcional a sua
adaptacdo. Estruturas mais adaptadas sdo selecionadas com mais freguéncia do que as

menos adaptadas.

As edtruturas selecionadas podem ser entdo reproduzidas de vérias maneiras. a
reproducdo pode ser feita com simples copias individuais (clonagem), isto €, estruturas
selecionadas sd0 copiadas na nova populacdo; ou com associagies a outras estruturas
(cruzamento). Nessas associagOes, duas estruturas selecionadas sdo combinadas para

geracdo de novos individuos.

Um processo de mutagdo sobre os novos individuos atera a formagdo de suas

estruturas. O objetivo da mutacdo € manter variedade na nova popul agéo.
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Tanto a escolha da forma de reproducéo quanto da aplicagdo ou ndo da mutagcdo sdo

feitas de acordo com probabilidades que sdo parametros do AG.

Os principios basicos do AG podem ser aplicados de diferentes maneiras, produzindo
algoritmos ligeiramente diferentes, formando uma classe de algoritmos gque passou a ser

conhecida como Algoritmos Genéticos (AGS).

O pseudocddigo da Figura 2.1 mostra uma dessas possibilidades, extraida de um
trabalho de Michalewicz e Fogel (2000).

Criar populagdo inicial com M individuos
Enquanto critério de parada ndo for satisfeito
Avaliar cadaindividuo
-0
Enquanto | <M
Escolher reproducgdo, cruzamento ou mutagéo de acordo com probabilidades P, P, e Pp,.
Se clonagem
Selecionar individuo com base em sua adaptacao
Copiar individuo para nova popul agéo
Se cruzamento
Selecionar dois individuos com base em sua adaptagédo
Cruzar osindividuos
Inserir os novos individuos na nova popul agao
- 1+1
Se mutagéo
Selecionar individuo com base em sua adaptacéo
Aplicar mutagdo
Inserir individuo mutante na nova popul agdo
- 1+1
populagdo - nova populagdo
Exibir melhor individuo

Fig. 2.1 — Exemplo de Algoritmo Genético.

Podemos fazer algumas consideragdes sobre o exemplo:

> A populagdo inicial pode ser gerada tanto aleatoriamente quanto através de um outro
meétodo especifico paratentar gerar individuos com alguma qualidade;
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» O processo termina de acordo com um critério de parada que pode ser: atingir um
limite de geracbes previamente estipulado; encontrar uma solucdo de qualidade
satisfatoria; ou estagnacdo da populagdo; ou ser atingido um nivel de estagnacédo do

processo evol utivo;

» O numero M de individuos da populacdo foi mantido fixo em todas as geragoes,

» A escolha da maneira de criar novos individuos foi feita com base nas
probabilidades: P, para reproducdo por copia; P. para cruzamento; e Pn para
mutacdo. Pode-se, por exemplo: ter P,=0.30, P.=0.60 e P,»=0.10; gerar-se um
nuimero aeatorio p entre 0 e 1; se p£ 0.30 escolher reproducéo por copia, se 0.30<

p£ 0.90 escolher cruzamento, e se p=>0.90 escolher mutagéo;

» A sdecdo de individuos na populacdo atual deve ser feita com base em sua
adaptacdo, isto €, individuos mais bem adaptados devem ter maior chance de serem

sdlecionados;

» O cruzamento entre dois individuos selecionados deve produzir dois novos

individuos, que tém duas partes, uma de cada individuo selecionado;

» A mutagcdo deve inserir na nova populacdo um novo individuo, produzido com

ateracBes nos simbolos da seqiiéncia de representacdo do individuo selecionado; e

» O individuo mais adaptado da Ultima geragdo seré considerado como a solucéo final

encontrada pelo AG para o problema abordado.
Essa forma de AG € apenas uma possibilidade, e variacbes podem ser facilmente

criadas. Pode-se, por exemplo, aplicar a mutacéo sobre os individuos obtidos apds a

reproducdo, seja ela uma simples copia ou resultado de cruzamento.
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2.3-EXEMPLOSDE APLICACAO DE ALGORITMOSEVOLUTIVOS

A aplicacdo de qualquer algoritmo evolutivo tem como aspectos essenciais a escolha da
forma de representacéo dos cromossomos, da forma de criagdo da populagdo inicia, da
formulagéo da funcéo de avaliacdo da adaptacdo, e dos processos de selecdo e geracéo

de novos individuos (reproducdo e mutagéo).

Nesta Secdo, veremos como esses aspectos podem variar na abordagem de trés
problemas de otimizacéo: satisfabilidade (SAT), caixeiro vigante (CV) e programagdo
ndo-linear (PNL) (Michalewicz e Fogel, 2000).

No problema SAT € dada uma expressdo l6gica com variavels x;, i=1,2,...,n, e seus

respectivos complementos Z Por exemplo:

F(X) = (%, Ux, Uxs JU(x; U ) U...U(x, Ux,, Uy, Uy (2.1)

O problema € encontrar um vetor X=(X1, X2, ..., X,) de modo que F(X)=verdadeiro.

Como as variaveis sdo | 6gicas, elas admitem apenas dois valores. verdadeiro ou falso.

No problema do caixeiro vigiante (CV) é dado um conjunto de cidades de modo que
sempre sgja possivel vigiar de uma cidade a qualquer outra, e que as distancias entre
elas sgjam fixas e conhecidas. O objetivo € encontrar uma sequiéncia de cidades de
forma que o caixeiro vigjante visite cada cidade uma Unica vez, fazendo o menor trajeto

possivel.

Um problema particular de programacdo néo-linear (PNL) consiste em maximizar uma
funcdo ndo-linear G2(X), definida abaixo, cujo maximo global € desconhecido, mas

sabe-se que esta proximo da origem.



O problema tem a seguinte formul agéo:

; g (22)
a cos'(x)- 20 cos’(x)
Max  G2(X)= |2 El

. Ox=075

i=1
8
ax £75n
i=1

0£x £10 , 1£i£n

2.3.1 -REPRESENTACAO

A maneira como as solugdes sdo representadas € de fundamental importancia para o
sucesso dos algoritmos evolutivos. A forma de representacdo pode variar de muitas

maneiras e basicamente depende da natureza do problema tratado.

De modo geral, as formas de representacéo que tém recebido mais atencéo recentemente
sd0 agquelas gque consideram caracteristicas especificas do problema. Koza (1992), por
exemplo, propés uma forma de representacdo usando codificagdo em arvores para
Programacdo Genética, e Fleurent e Ferland (1994), em sua aplicacdo para Coloracdo de
Grafos, utilizaram sequiéncias de inteiros representando as cores associadas aos vértices
do grafo.

Um elemento crucial nos estudos dos AGs é o conceito de esgquema. Engquanto uma
estrutura que representa um cromossomo € uma sequéncia definida sobre um alfabeto A,

um esguema é uma sequéncia de mesmo comprimento, mas definida sobre o afabeto



AE {#. O simbolo # é denotado neste trabalho como do-not-care, e quando presente
numa posicao de um esguema, significa que nessa posicao qualquer simbolo do alfabeto

A pode ser admitido.

O funcionamento do AG esta intimamente ligado ao conceito de esquema e a forma com
gue esses esguemas Se propagam através das geragdes no processo evolutivo (Holland,
1975). Os esguemas sd0 considerados blocos construtivos cuja propagagéo e
combinacdo ao longo das geracBes fundamentam hipdteses sobre o desempenho dos
AGs (Goldberg, 1989).

Propagando e combinando esguemas peguenos e bem adaptados, estariamos reduzindo
a complexidade do problema. Ao invés de construirmos longas sequéncias bem
adaptadas tentando uma enorme quantidade de combinagtes possivels, construiriamos
novas sequéncias cada vez mais bem adaptadas com o uso de partes de seqiiéncias
anteriores.

No caso do problema SAT, as variaveis envolvidas sdo logicas e portanto podem
assumir apenas um entre dois possiveis valores. Uma escolha natural para representar 0s
vetores que sdo solugBes do problema é simplesmente uma sequiéncia binaria com n

elementos, cada um deles correspondente a uma das n variaveis do problema.

O problemado CV tem carateristicas bem diferentes. Uma solugcdo € um trajeto em que
0 caixeiro passa por todas as cidades, uma apds a outra, numa determinada ordem. A
representacdo mais natural € uma sequiéncia de simbolos, cada um representando uma

cidade na ordem em que elas s&o visitadas pelo caixeiro.
No caso do problema PNL a solucdo € um vetor de n valores reais e esta é exatamente a

forma de representacdo mais imediata. As estruturas sd0 sequéncias de valores reais,
cada um deles correspondendo a uma variavel.
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Neste trabalho, uma forma de representacdo geral para problemas de agrupamento
utilizando fortemente a idéia de esquema foi empregada e sera descrita nos préximos

Capitulos.

2.3.2—-POPULACAO INICIAL

Para iniciar um processo evolutivo, devemos gerar de alguma forma uma populagdo
inicial. O nimero de individuos dessa populagdo, que em muitos agoritmos se mantém
fixo durante todo o processo evolutivo, € considerado um parémetro desses algoritmos e

sua determinaco é feita de modo empirico.

A geracdo dos individuos da populagdo inicial pode ser feita de diferentes maneiras, que

dependem fortemente da forma de representacéo adotada.

No caso do problema SAT, os individuos sdo sequiéncias binérias de n simbolos. Um
processo simples poderia montar as sequiéncias gerando um simbolo de cada vez com
50% de chance de esse simbolo ser 1 ou O (verdadeiro ou falso).

No caso de problemado CV, um processo poderia gerar aleatoriamente permutaces de
todos os simbolos que representam as cidades. Cada permutacdo gerada seria uma

seguiéncia de cidades na populagéo inicial.

Para o0 problema PNL podemos gerar vetores de n vaores reas, escolhendo
aleatoriamente cada valor no intervalo [0,10]. Como ha restricbes que devem ser
observadas, ao find da geracd de um vetor, verificamos se aguma restricdo €
desrespeitada e, em caso afirmativo, o vetor é desconsiderado e um novo vetor € gerado.

O processo continua até que todos os vetores da populacdo inicial sgjam gerados.



2.3.3-AVALIACAO DA ADAPTACAO

A formulagdo de uma fungdo que associe as estruturas da populagdo a vaores
numericos que sao usados para avaliar sua adaptacdo € feita de acordo com as

caracteristicas de cada problema abordado.

No problema SAT afungdo F(X) tem apenas dois resultados numéricos possiveis, 1 ou
0, o0 que a torna inadequada para avaliar a qualidade das seqiiéncias binérias da
populacdo. Se a solucdo otima fosse conhecida, a qualidade de uma seqiéncia da
populagdo poderia ser medida por uma fungdo que avaliasse a diferenca entre essa
sequéncia e a solugdo Otima. Como obviamente a solucdo 6tima ndo é conhecida,
poderiamos avaliar a qualidade de uma seqiiéncia montando a expressao de F(X) com

sequéncia e contando quantas conjuncdes da forma (xi U X, U) sdo verdadeiras

(témvdor 1).

No caso do CV, a escolha imediata para avaliar a adaptacdo de uma permutacéo de
cidades seria utilizar uma medida com base na soma das distancias percorridas com essa

permutacdo. Quanto maior a distanciatotal, pior a avaliagéo.

No problema PNL, aavaliacdo das sequéncias de valores reais pode ser feita com 0 uso
da propria funcdo G2(X) gque estd sendo maximizada. Quanto as restri¢es, esse valor
pode receber penalidades proporcionais ao desvio da seqiiéncia em relacdo a regido
viavel. Quanto mais distante a sequiéncia estiver das bordas da regido viavel, maior serd

apendidade.

O agoritmo utilizado neste trabalho e detalhado no proximo Capitulo utiliza uma forma
de avaliagdo comum tanto para esquemas quanto para estruturas. No entanto, do mesmo
modo que nos exemplos citados, a formulagdo das functes é totalmente dependente do

problema abordado.



2.3.4— OPERACAO DE SELECAO

Nos trabalhos iniciais com agoritmos evolutivos a selecdo dos individuos para geracéo
da nova populagdo era feita com base na evolucdo natural, isto €, individuos mais bem
adaptados possuem maior probabilidade de serem selecionados para se reproduzir.
Nessa técnica, denominada selecéo por roleta (Holland, 1975), a probabilidade de um
individuo ser selecionado € proporcional ao valor da sua adaptacdo dividido pela soma
da adaptacdo de todos os individuos da popul agéo.

Com o passar do tempo, novos mecanismos foram propostos. Na chamada selecéo por
torneio (Goldberg e Deb, 1991), duas ou mais estruturas sdo escolhidas aleatoriamente
na populacdo e, de acordo com uma certa probabilidade, ou o individuo mais adaptado
ou 0 menos adaptado, apenas um deles, sera selecionado para reproducéo, e ambos

podem, eventual mente, ser novamente sel ecionados.

Outras formas de selecdo incluem a selecdo com ordenacgdo (Baker, 1985), em que o0s

individuos da populagdo sdo ordenados de acordo com sua adaptacéo.

Ha também a possibilidade da forma de selecdo variar ao longo da busca, como por
exemplo numa abordagem denominada selecéo de Boltzmann (Goldberg, 1990). Mesmo
em qualguer esquema proporcional de selecdo a pressdo seletiva varia ao longo da
busca

Nos exemplos de problemas citados neste Capitulo, SAT, CV e PNL, qualquer um
desses métodos de selecéo pode ser utilizado.

O mecanismo usado neste trabalho e descrito nos Capitulos seguintes € semelhante a

selecdo por torneio mesclada com um método de ordenacéo.



2.3.5— OPERACAO DE REPRODUCAO

A reproducdo dos individuos selecionados pode ser feita com uma simples copia
inserida na nova populagdo sem nenhuma modificacdo, ou entdo com modificagdes

gerando novos individuos.

No problema SAT as estruturas sdo seqiiéncias binarias, e um processo de cruzamento
de dois individuos selecionados é usado para gerar dois novos individuos. O processo
consiste basicamente em escolher um ponto de cruzamento em duas estruturas
selecionadas e, usando partes dessas estruturas definidas pelo ponto de cruzamento,

gerar dois novos individuos formados com partes alternadas.

No entanto, com a representacdo das estruturas sendo feita de formas variadas, isto é,
formas que consideram as caracteristicas do problema, os métodos de reprodugédo
também podem ser variados, geramente considerando caracteristicas do problema e da

representacdo, mantendo corretaa codificacdo das estruturas geradas.

No problema do CV podemos gerar um novo individuo a partir de dois individuos
selecionados, analisando cidade a cidade nas sequiéncias selecionadas. Para cada posicéo
da permutacdo escolhemos aleatoriamente uma entre as duas cidades daquela posicéo
nas duas sequéncias. Obviamente devemos ter cuidado para respeitar as restrigdes do
problema. Se uma das cidades daquela posicdo ja tiver sido usada na seqiiéncia sendo
montada, a outra cidade € imediatamente escolhida, e se ambas as cidades j& tiverem

sido usadas, uma das cidades restantes pode ser escolhida a eatoriamente.

No caso de seqiiéncias de valores reais, como no problema de PNL, uma maneira de
gerar novos individuos é adicionar a cada elemento da sequiéncia selecionada um valor
aeatorio com distribuicdo Gaussiana. Escolhendo, por exemplo, a variancia com valor

um e média com valor zero, adicionamos a cada elemento da seqiéncia um valor red



diferente, independente dos demais, e obtemos um novo individuo que, na média, ndo
serd muito diferente da sequiéncia selecionada. 1sso ocorre porque a probabilidade de
gue cada novo vaor rea sga muito diferente do seu correspondente na seqiéncia é

consideravel apenas quando os valores davariavel ndo estdo proximos da média.

2.3.6 - OPERACAO DE MUTACAO

O papel da mutacdo € introduzir variedade e evitar a homogeneidade da populacdo ao
longo das geracdes. Os procedimentos de mutacdo podem variar bastante e dependem
das formas de representagédo escolhidas.

No caso de seqiiéncias binarias como no problema SAT, um processo bem simples

consiste em escolher aleatoriamente uma posicao da sequiéncia e inverter seu valor.

Formas mais sofisticadas podem ser utilizadas para que a mutacdo produza uma
melhoria local da solucdo. Nesses casos, as caracteristicas dos problemas podem ser
exploradas.

No problemade CV podemos alterar uma permutacéo de cidades eliminando trechos do
trajeto que cruzam sobre s mesmos. Certamente a soma das distancias ira diminuir e,
com a representacdo em forma de permutacfes, essa tarefa € feita com grande
facilidade, bastando selecionar dois pontos da permutacéo com cruzamento entre eles e

simplesmente inverter a ordem das cidades entre esses dois pontos.

Para o problema de PNL podemos, por exemplo, usar uma perturbacdo Gaussiana em
apenas uma posicdo do vetor de nimeros reais. Essa posicdo pode ser escolhida
aeatoriamente.

Nas aplicacbes descritas nos proximos Capitulos a mutacdo € feita com técnicas que

dependem fortemente do problema abordado e da representacdo utilizada



Na literatura encontramos técnicas de reparacdo de inviabilidade de estruturas
(Michalewicz , 1996; Michalewicz e Fogel, 2000). Se, por exemplo, a reproducéo gera
individuos gque eventualmente desrespeitam restri¢es do problema, a mutacéo pode ser
encarregada de corrigir esses desvios, evitando o descarte de individuos e a necessidade

de repetir areproducao.

2.3.7-PARAMETROSDOSALGORITMOS

Pode-se observar que os Algoritmos Evolutivos tém seu funcionamento baseado em
uma série de paréametros. Sao parametros. o tamanho da populacdo, as probabilidades de

reproducdo e mutacdo, e até mesmo o critério de parada.

A escolha de valores para os parametros depende do problema que esta sendo abordado,
e também da instancia tratada. Estudos sobre o controle dos paréametros de AGs podem
ser vistos no trabalho de Grefenstette (1986) e Back (1992). Ajustes de probabilidades
das operagOes dos AGs podem ser vistos nos trabalhos de Julstrom (1995) e de Smith e
Fogarty (1996).

Michalewicz e Fogel (2000) mostram uma classificacgo das técnicas de determinagéo

de parametros (Figura 2.2).
Determinacdo de parametros
Antes da execugdo Durante a execucéo
Ajuste de paré@metros Controle de parédmetros
Deterministico Adaptativo Auto-adaptativo

Fig. 2.2 — Classificacéo de técnicas de gjustes de parametros.
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De acordo com classificagdo, antes da execucdo o gjuste € feito de modo empirico.
Durante a execucdo o gjuste pode ser feito do modo deterministico, em que os valores
dos parametros sdo alterados de acordo com alguma regra predeterminada, como por
exemplo quando um certo nimero de iteracBes € atingido; pode ser feito também de
modo adaptativo, isto &, de acordo com informagdes obtidas como retorno do préprio
processo evolutivo; pode ainda ser feito de modo auto-adaptativo, em que informacoes
sobre os paréametros sdo codificadas dentro dos individuos e também sofrem reproducéo

e mutacdo. Os pardmetros evoluem juntamente com a popul acéo.

2.4 - CONSIDERACOES FINAISDO CAPITULO

Neste Capitulo foram apresentados os principios basicos da evolugdo natural e como

eles sdo utilizados numa classe de a goritmos conhecida como Algoritmos Evolutivos.

Foi especialmente abordada uma variacdo de algoritmos evolutivos conhecida como
Algoritmos Genéticos, em que as bases dos principios da evolucdo natural séo

facilmente identificadas.

Os principais aspectos da aplicacdo dos Algoritmos Evolutivos foram abordados com o
auxilio de trés problemas: satisfabilidade SAT), caixeiro vigiante (CV) e programagao

nao-linear (PNL).

Finalmente, técnicas de controle dos parametros dos algoritmos evolutivos foram
citadas.

Os proximos Capitulos descrevem e mostram aplicacbes de um algoritmo evolutivo

conhecido como Algoritmo Genético Construtivo (AGC).



CAPITULO 3

ALGORITMO GENETICO CONSTRUTIVO

O Algoritmo Genético Construtivo AGC), descrito neste Capitulo, teve origem no
trabalho de Lorena e Lopes (1996) e foi depois aperfeicoado nos estudos de Ribeiro
Filho (1997) e Furtado (1998). A proposta basica do AGC é avaiar de modo comum
tanto estruturas representantes de solucdes de um problema, quanto partes dessas
estruturas, chamadas esquemas. Enquanto outros algoritmos avaliam os individuos com
base numa Unica funcdo (chamada funcéo de avaliacdo), o AGC utiliza duas funces,
mapeando o espaco de estruturas e esquemas no R'. O processo comum de dupla
avaliacao de adaptacdo, da consideracéo conjunta ndo so dos esquemas mas também das
estruturas, e do tamanho variavel da populagéo constituem os pontos centrais no AGC.
Outra caracteristica do algoritmo € o uso de um parémetro de controle evolutivo, usado

para eliminacdo de individuos ao longo das geracoes.

3.1-FUNDAMENTOS

Diferentemente do Algoritmo Genético (AG) usualmente encontrado na literatura
(Secéo 2.2), o AGC trabaha com uma populacdo de tamanho varidvel ao longo das
geracdes. A populacdo é formada ndo apenas por estruturas que representam solucdes
do problema, mas também por partes de estruturas, os esguemas. A versdo do AGC
desenvolvida neste estudo trabalha com uma populagéo formada apenas por esquemas.
A teoria envolvendo os esquemas foi por longo tempo o ponto central dos estudos com
0 AG, mas tem sido menos explorada recentemente. Apesar de esquemas ndo serem
representacdes das solugdes dos problemas, sua recombinacdo pode produzir estruturas

que de fato as representam.

O funcionamento do AGC esta baseado na especificacdo a priori de valores para varios

parametros. Normalmente os valores ideais para os parametros variam de acordo com o



problema sendo tratado, e seu valor € determinado de modo empirico, isto € o
algoritmo é executado algumas vezes até se encontrar valores para 0s parametros que

proporcionem resultados satisfatorios.

O AGC considerado neste trabalho comega com a geracdo de uma populagéo inicial Po.
O numero de individuos dessa populacdo € um dos parametros do agoritmo. Os
individuos sdo esgquemas S, i=1,2,...|Po|, formados de acordo com um mecanismo de
representacdo, o qual deve ser determinado a priori e deve refletir caracteristicas
especificas do problema que esta sendo tratado. Nesta pesquisa, a representacdo
utilizada € geral para problemas de agrupamentos.

No processo de criagdo da populagdo inicial, e também no processo evolutivo, cada
esquema S criado tem a ele associado um rank dS) que serd usado no processo de
eliminagdo de in