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1 Introducéo

 0s algoritmos genéticos (AG’s) foram desenvolvidos porUAND (1975; 1992),

da Universidade de Michigan.

¢ metas:
2 abstrair e rigorosamente explicar os processos adaptativos em sistemas naturais
a desenvolver simulagbes em computador que retenham 0s mecanismos originais

encontrados em sistemas naturais

* caracteristicas principais:
a existéncia de 2 espacos de trabalho: esgagotipicoe espacdenotipico
a AG’s fazem busca sobre umpapulacdode pontos e ndo sobre um Unico ponto
a AG’s fazem uso de descricbes genéricas do que se quer ver presente na solucéo,
através déuncdes ddfitness(funcbes-objetivo)

a AG’s utilizam regras de transic@oobabilisticas, e ndo regras deterministicas
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2 Algoritmo Genético Classico
a codificacdo binaria
a reproducao e selecao natural via algoritmo Roulette Wheel
a crossover simples (crossover de um ponto)

2 Mmutacéo

* Roullete Wheel : probabilidade de selecdo de um cromossomo é diretamente

proporcional a seu valor digness

» Exemplo: 0.25
N Cromossomo Fithess Graus
1 0001100101010 6.0 180 : m
2 0101001010101 3.0 90 ) . 05
3 1011110100101 1.5 45 2
4 1010010101001 1.5 45
0.75

« implementacgédo: gerador de numeros pseudo-aleatérios com distribuigcdo uniforme
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001010010111010 00101 0010111010
110011010010010 11001 1010010010
011001010100001
110011010010010 010100100100100 0101001001 00100
010100100100100 011001010100001 0110010101 00001
101000101001001
010010100101001 010010100101001 010 010100101001
001001000101000 001001000101000 001 001000101000
101101010101001
001010010111010 Selegdo de 011001010100001 Determinagdo 01100101 0100001
101011111010101 pares via  001010010111010 dos pontos de 00101001 0111010
001010100010100 Roulette Crossover
Wheel 101011111010101 10 1011111010101
GERACAO 001010100010100 00 1010100010100
ATUAL
Crossover
00101 1010010010
001011010010010 00101010010010 11001 0010111010
11000010111010 11000010111010
01010010000001 01010010000001 0101001001 00001
01100101001100 01100101000100 0110010101 00100
010001000101000 01(01000101000
001010100101001 001010100101001 010 001000101000
01100100111010 01100100111010 001 010100101001
001110010100001 . 00101000100001
101010100010100 Mutacdo  101010100010100 01100101 0111010
00101111101001 001011111010101 00101001 0100001
. 10 1010100010100
PROXIMA 00 1011111010101
GERAGAO
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e problemas com o algoritmo classico:
o politica de reproducao/selecédo permite a perda do melhor individuo
o posicdo dos genes no cromossomo influi na probabilidade de permanecerem
NO MesmMo Cromossomo apos crossover
o dificuldades na codificacédo binaria de nUmeros reais
» algumas estratégias de solucéao:
o mecanismos alternativos de selecéo
o crossover uniforme
o codificacdo em arranjos de nameros reais
3 Algoritmo Genético Modificado
a geracdo de sub-populacdes por meio da aplicacdo de operadores genéticos e
outros operadores sobre membros da geracéo atual
o avaliacdo (calculo dfitnesg e ordenacéo da populacdo intermediéria

o Selecdo para nova geracao
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4 Exemplos de Operacdes (operadores genéticos)

o crossover de 1 on pontos entre individuos aleatdrios (Roulette Wheel), ou entdo
entre individuo aleatorio (Roulette Wheel) e melhor individuo. Neste caso, 0s

segmentos definem as caracteristicas.

a crossover uniforme (&WERDA, 1989) ou baseado em mascara entre individuos
aleatorios (Roulette Wheel), ou entdo entre individuo aleatério (Roulette Wheel) e

melhor individuo. Neste caso, os genes definem as caracteristicas.

o mutacdo de individuos aleatérios (Roulette Wheel), ou do melhor individuo, da

geracao atual:
- mutacéo aleatoria
- mutacdo indutiva (somente para codificacdo usando numeros reais)

o outros operadores projetados para realizacao de buscas locais guiadas (heuristicas

dependentes da natureza do problemajlgoritmos meméticos
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4.1 Crossover de 1 ou n pontos entre individuos aleatérios (Roulette Wheel)
o sdo escolhidos dois individuos da geracdo atual, aleatoriamente ou por meio do

Roulette Wheel, determina-se o(s) ponto(s) de corte e efetua-se o crossover

o parametros: ponto de corte, método de sele¢céo dos individuos
4.2 Crossover de 1 ou n pontos entre individuo aleatério (Roulette Wheel) e
melhor individuo

o € escolhido um individuo da geracdo atual, aleatoriamente ou por meio do
Roulette Wheel, seleciona-se o melhor individuo da geracdo atual, determina-se
o(s) ponto(s) de corte e efetua-se o crossover

o parametros: ponto de corte, método de selecdo de um dos individuos

‘ = —t

Exemplo de crossover de 1 ponto
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4.3 Crossover uniforme ou baseado em mascara entre individuos aleatérios
(Roulette Wheel)

o sdo escolhidos dois individuos da geracdo atual, aleatoriamente ou por meio do
Roulette Wheel, determina-se a percentagem de troca e escolhe-se 0os genes que
vao ser trocados ou entdo aplica-se a mascara, efetuando o crossover somente dos
genes envolvidos

o parametros: percentagem de genes a serem trocados ou entdo mascara, método de

selecdo dos individuos

4.4 Crossover Uniforme ou baseado em mascara entre individuo aleatdrio

(Roulette Wheel) e melhor individuo

o analogo aos casos anteriores.

Exemplo de crossover uniforme, com taxa de 50%
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4.5 Mais sobre crossover

* ESHELMAN et al. (1989) relata diversos experimentos com varios operadores de
crossover Os resultados indicam que o operador com pior desempenho médio é o
crossoverde um ponto; entretanto, ndo ha nenhum operadarasoverque

claramente apresente um desempenho superior aos demais.

 uma conclusdo a que se pode chegar é que cada operadoosdeveré
particularmente eficiente para uma determinada classe de problemas e

extremamente ineficiente para outras.

* 0s operadores derossoverdescritos até aqui também podem ser utilizados em
cromossomos com codificacdo em ponto flutuante (valores reais). Entretanto,
existem operadores derossoverespecialmente desenvolvidos para uso com
codificagdo em ponto flutuante. Um exemplo € o chanwdssover aritmético
(MICHALEWICZ, 1996).
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» este operador é definido como uma combinacdo linear de dois vetores
(cromossomos): sejam e X, dois individuos selecionados pam@ssover entao
os dois filhos resultantes seréip=ax, +(L-a)x, e x, = (1-a)x, +ax,, ondea
€ um numero aleatdrio pertencente ao intervalo [0, 1]. Este operador é
particularmente apropriado para problemas de otimizacdo numérica com
restricbes, onde a regido factivel € convexa. Isto porque, es&, pertencem a
regido factivel, combinacfes convexasxge x, serdo também factiveis. Assim,
garante-se que orossoverndo gera individuos invalidos para o problema em

guestao.

» outros exemplos derossoverespecialmente desenvolvidos para utilizacdo em
problemas de otimizacdo numeérica restritos e codificagdo em ponto flutuante séo o
crossover geomeétrice o crossover esféricodescritos em MHALEWICZ &
SCHOENAUER (1996). Veja tambem /&K et al.(2000b).
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4.6 Mutacao de individuos aleatérios (Roulette Wheel), ou do melhor individuo

e mutacao aleatéria
o é escolhido um individuo da geracdo atual, aleatoriamente ou por meio do
Roulette Wheel, ou entdo é tomado o melhor individuo da populacédo (aquele
que apresenta o maiéitnesg, determina-se a percentagem de genes que vao
ser trocados e procede-se a um sorteio de genes na quantidade determinada, ou
entdo emprega-se uma mascara, e para cada gene sorteado define-se
aleatoriamente um dentre os alelos disponiveis para troca.
o parametros: percentagem de genes a serem trocados ou entdo mascara, conjunto
de alelos, método de selecao de individuos.
* mutacdo indutiva (somente para codificacdo usando nameros reais)
o Semelhante a mutacédo aleatoria, s6 que ao invés de sortear um novo valor para

0 gene, sorteia-se um valor a ser somado ao valor corrente do gene

I S I
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4.7 Mais sobre mutacao

* no caso de problemas com codificagdo em ponto flutuante, o operador de mutacao
mais popular é emutacdo gaussian@MICHALEWICZ & SCHOENAUER, 1996), que
modifica todos os componentes de um cromossomfx; ... X,] ha forma:

x'=x+N(0,0).

ondeN(0,0) € um vetor de varidveis aleatérias gaussianas independentes, com
média zero e desvio padréo

e um outro operador importante para problemas em que os individuos empregam
codificagcdo em ponto flutuante érautacdo uniform¢MICHALEWICZ ,1996). Este
operador seleciona aleatoriamente um componekte {1, 2,...,n} do
CromOSSOMX = [X; ... X ... X;] € gera um individux' =[x,...x,...x,], ondex;
€ um numero aleatdrio (com distribuicdo de probabilidade uniforme) amostrado no

intervalo LB, UB] e LB e UB sao, respectivamente, os limites inferior e superior

da variavek.
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e outro operador de mutacdo, especialmente desenvolvido para problemas de
otimizac&o com restricdo e codificacdo em ponto flutuante, é a chamgaigéo
nao-uniforme (MICHALEWICZ, 1996; MCHALEWICZ & SCHOENAUER 1996). A
mutacdo nao-uniforme é um operador dindmico, destinado a melhorar a sintonia
fina de uma elemento simples. Podemos defini-lo da seguinte forma: seja

X' = [X1 ... X,] um cromossomo e suponha que o elemepfoi selecionado para

mutag&o; 0 cromossomo resultante séta=[x,...x;...x,], onde

o = O +At,UB-x,), com50%deprobabilicade
K Ep(k - A(t,x, —LB), com50%deprobabilicade

ondelLB e UB séo os limites inferiores e superiores da varigve funcaoA(t, y)
retorna um valor no intervalo [§] tal que a probabilidade d§t, y) ser proximo

de zero aumenta a medida q@weimenta.
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e esta propriedade faz com que este operador inicialmente explore o espaco
globalmente (quandbé pequeno) e localmente em gera¢des avancadas (quando

é grande);

* MICHALEWICZ (1996) propde a seguinte funcéo:

A(t, y) =y Eﬁl— r(1—t/T)b )

onder é um numero aleatério no intervalo [0, I],é 0 niumero maximo de
geracOes & € um parametro que determina o grau de dependéncia do niumero de

iteracdes (valor proposto porndHALEWICZ (1996):b = 5).

e outros exemplos de operadores de mutacdo para problemas de otimizacao
numérica e com codificagdo em ponto flutuante podem ser encontrados em
MICHALEWICZ & SCHOENAUER(1996) e em BcK et al. (2000b).
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5 Mecanismos de Selecéo

0 algoritmo genético classico utiliza um esquema de selecdo de individuos para a
proxima geracao chamadaoulette whee(MICHALEWICZ, 1996).

0 roulette wheehtribui a cada individuo de uma popula¢édo uma probabilidade de
passar para a proxima geracao proporcional adittessmedido, em relagdo a
somatoria dditnessde todos os individuos da populacao.

« assim, quanto maior fitnessde um individuo, maior a probabilidade dele passar
para a préxima geracao.

» observe que a selecdo de individuos mulette wheelpode fazer com que o
melhor individuo da populacdo seja perdido, ou seja, ndo passe para a proxima
geracao.

e uma alternativa é escolher como solu¢do o melhor individuo encontrado em todas

as geracoes do algoritmo.
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e outra opcao é simplesmente manter sempre o melhor individuo (d60s
melhores individuos) da geracdo atual na geracdo seguinte, estratégia essa
conhecida comeelecéo elitistdFOGEL, 1994; MCHALEWICZ, 1996).

* outro exemplo de mecanismo de selecdosélecdo baseada em rafBACK et
al., 2000a). Esta estratégia utiliza as posicdes dos individuos quando ordenados de
acordo com ditnesspara determinar a probabilidade de selecao.

e podem ser usados mapeamentos lineares ou nao-lineares para determinar a
probabilidade de selecdo. Para um exemplo de mapeamento nao-linear, veja
(MICHALEWICZ, 1996). Uma variacdo deste mecanismo € simplesmente passar 0s

N melhores individuos para a proxima geracao.

 a seguir, citamos alguns outros possiveis mecanismos de selecéo:

» selecdo por diversidade: sdo selecionados os individuos mais diversos da

populacdo. Aqui podem ser adotados critérios adicionais relacionafiveas
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> selecdo bi-classista: sdo selecionadoB%samelhores individuos e os (160P)%

piores individuos.

> selecdo aleatoria: sdo selecionados aleatoriameritedividuos da populacéo.

Podemos subdividir este mecanismo de sele¢éo em:
a Salvacionista: seleciona-se o melhor individuo e os outros aleatoriamente.
o Nao-salvacionista: seleciona-se aleatoriamente todos os individuos.

> selecdo por torneio: € um dos mais refinados processos de selecédo, por permitir

ajustar a pressao seletiva. A selecéo é feita em fungdo do nimero de vitorias de
cada individuo eng competicdes contra oponentes aleatodrios da populacdo, sendo
gue vence uma competicao aquele que apresentar o fitr@ss(comparado ao

de seu oponente). Para propoésitos pratiges10 conduz a uma forte pressao
seletiva, enquanto valores deentre 3 e 5 levam a uma fraca pressdo seletiva.
Parag = 1, temos essencialmemtendom walke parag — « temos simplesmente

a selecéo por ordem élness sem nenhuma aleatoriedade.
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6 Codificacao

» cada individuo de uma populacéo representa um candidato em potencial a solugcao
do problema em questdo. No algoritmo genético classico, proposto por
HOLLAND (1975; 1992), as solucbes candidatas sao codificadas em arranjos
binarios de tamanho fixo.

a motivacdo para o uso de codificagdo binaria vem da teoria dos esquemas
(schemata theojy que sera apresentada mais adianteLLkND (1975; 1992)
argumenta que seria benéfico para o desempenho do algoritmo maximizar o
paralelismo implicito inerente ao algoritmo genético, e prova que um alfabeto
binario maximiza o paralelismo implicito.

entretanto, em diversas aplicacfes praticas a utilizacdo de codificacao binaria leva
a um desempenho insatisfatério. Em problemas de otimizacdo numérica com
parametros reais, algoritmos genéticos com representacdo em ponto flutuante

freqientemente apresentam desempenho superior a codificacdo binaria.
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MICHALEWICZ (1996) argumenta que a representacdo binaria apresenta
desempenho pobre quando aplicada a problemas numéricos com alta
dimensionalidade e onde alta precisdo € requerida. Suponha por exemplo, que
temos um problema com 100 variaveis com dominio no interv&@0] 500] e

que precisamos de 6 digitos de precisdo apos a casa decimal. Neste caso
precisariamos de um cromossomo de comprimento 3000, e teriamos um espaco de
busca de dimens&o aproximadament£®i(Neste tipo de problema o algoritmo
genético classico apresenta desempenho pobre.

MICHALEWICZ (1996) apresenta também simula¢cdes computacionais comparando
o desempenho de algoritmos genéticos com codificacdo binaria e com ponto
flutuante, aplicados a um problema de controle. Os resultados apresentados
mostram uma clara superioridade da codificacdo em ponto flutuante.

a argumentacao deIbHALEWICZ (1996) deque o desempenho de um algoritmo

genético com codificagdo binaria é pobre quando o espaco de busca é de dimenséao
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elevada, ndo é universalmente aceita na literatura referente a algoritmos genéticos.
FOGEL (1994) argumenta que o espaco de busca por si s6 (sem levar em conta a
escolha da representacao) nao determina a eficiéncia do algoritmo genético.

e espacos de busca de dimensdo elevada podem as vezes ser explorados
eficientemente, enquanto que espacos de busca de dimensao reduzida podem
apresentar dificuldades significativasodtL (1994), entretanto, concorda que a
maximizacéo do paralelismo implicito nem sempre produz um desempenho 6timo.

« fica claro, portanto, que a codificacdo € uma das etapas mais criticas na definicao
de um algoritmo genético. A definicdo inadequada da codificacdo pode levar a
superficies déitnessextremamente “acidentadas”.

* em problemas de otimizacdo restrita, a codificacdo adotada pode fazer com que
individuos modificados parrossoveimutacéo sejam invalidos.

* nestes casos, cuidados especiais devem ser tomados na definicdo da codificacdo

e/ou dos operadoresABK et al, 2000b).
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7 Abordagens baseadas em populacao

« Abordagem Michigan — a populacdo como um todo é a solucdo para o problema
» Abordagem Pittsburgh — cada elemento da populacdo corresponde a uma

solucéo do problema

8 Definicdo da Populacéao Inicial

* 0 método mais comum utilizado na criacao da populacéo € a inicializacao aleatoria
dos individuos. Se algum conhecimento inicial a respeito do problema estiver
disponivel, pode ser utilizado na inicializacédo da populacao.

e por exemplo, se é sabido que a solucao final (assumindo codificacdo binaria) vai
apresentar mais 0’'s do que 1's, entdo esta informacédo pode ser utilizada, mesmo
gue néo se saiba exatamente a proporgao.

* em problemas com restricdo, deve-se tomar cuidado para ndo gerar individuos

invalidos ja na etapa de inicializag&o.
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9 Decisbes criticas

* tipo de codificacéo: binaria ou real?

» representar toda ou parte da solucao?

» sO crossover, s6 mutagcdo, ou ambos?

» populacdes de tamanho fixo ou variavel ?
¢ cromossomos de tamanho fixo ou variavel?
» cromossomos haploides ou diploides?
 qual critério de parada?

 usar controle de diversidade?

* usar busca local?

 usarniching?

* usar co-evolucao?

» abordagem Michigan ou Pittsburgh?

algoritmos genéticos ou programacao genética?
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10 Exercicios computacionais

10.1 Otimizacdo de uma Funcédo Simples

f(x) =x * sen(10mt* x) + 1, no intervalx O [-1,2]

2.5

st |
] i

-1 -0.5 0 0.5 1 15 2
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Solugbes:
2i-1 .
e X = +¢g, parai =1,2,...
% 20 i» P
° X0:0
. x =2 +1—ai, parai =-1,-2, ...
20
Codificacaa binaria (22 bits)- 6 casas decimais
, A i 2—(-1
v=(b,, by - hy) X=%h2 X=-1+X 222(_1)
i=0

Exemplo: v =01000101110110101000111- x=0,637197, pois

X'=2288967 ex=-1+ 228896EL =0,637197

4194303
v =[0000000000000000000000: x =-1

v=011111111111111111111TL x=2
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Funcéo de Avaliacdoevalf) = f(x)

Operadores GenéticosCrossover simples, mutagcéo simples
Populacao Inicial - Aleatéria com 50 individuos

Parametros:

» probabilidade de crossovey= 0,25 e probabilidade de mutag&p= 0,01

ECS3 - Implementar o algoritmo genético padrdo para este caso e testa-lo para até 150

geracgoes.

EC4 - Implementar o algoritmo genético modificado para 0 mesmo caso, e comparar

o desempenho. Arbitrar os parametros do algoritmo genético modificado.

10.2 Problema do Dilema do Prisioneiro

EC5 — Implementar o algoritmo genético modificado para o problema do dilema do

prisioneiro, testando (a) contra uma populacéo fixa; (b) contra os préprios individuos

da mesma geracao, incluindo o proprio.
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10.3 Problema do Caixeiro Viajante (Traveling Salesman Problem -TSP)
L 0. @ @
®; ® ®
@ ®;
°. ®
@ ®u
® s
®s
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Codificacdo- arranjo de numeros inteirdg;,3,4,5,6,8,9,15,14,13,12,11,10/2,2

Funcéo defitness- soma dos custos de movimentacdo entre cada par de cidades.

Operadores

e Crossover OX:

1|2 (34 67|89 10 11 1

7 13 [1 11 12 5| 2] 10 9| 6| 8
4 6|7

1 |11 14|4 6 7” 2| 10 9| 8 3
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* Mutagao Inversiva
1 (2 3||4 5|6 7||8||9 10 11 1P
1 (2 3||8 5|6 7||4||9 10 11 1P
» Variacao de Mutacéo Inversiva
1 |2 3||T5 6178|910 11 1p
1 (2 3"5 ale|7|8| 9 10 11 1p
112 13(4|5|6|7]|8|9| 10 21 1p
E||234567891)1L1
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EC6 — Implementar o algoritmo genético modificado para o problema do caixeiro

viajante. A posi¢cdo das cidades sera indicada por meio de um arquivo contendo

linhas do seguinte tipo:

N — nimero de cidades no arquivo

(x,y) — coordenadas da cidade no mapa

O custo de deslocamento entre duas cidades € dado pela distancia entre as duas
cidades. Os operadores e mecanismos de selecdo a serem utilizados podem ser

guaisquer.

11 Teoria dos Esquemas ( schemata theory )

» A teoria dos esquemas foi proposta pobLEAND (1975; 1992) para tentar

explicar por que os algoritmos genéticos funcionam.

Topico 6 — Algoritmos Genético (AG's) 30
Adaptado de notas de aula produzidas pelo Prof. Ricardo Gudwin (DCA/FEEC/Unicamp)a®d¢000)




IA707 — Prof. Von Zuben
DCA/FEEC/Unicamp

* nesta secao, apresentaremos 0s principais resultados da teoria dos esquemas: o
teorema de crescimento dos esquemas e a hipotese dos blocos construtivos.

* um esquemaé uma representagdo capaz de descrever diversos cromossomos
simultaneamente. Um esquema é construido inserindo um cacatéreare (0)
no alfabeto dos genes, indicando que aquele gene representa qualquer alelo.

» por exemplo, o esquemall0 1 0 0 1] representa os cromossomao3 (11 0 0 1]

e [1101001]. O esquema [10[J1 1 0] representa quatro Cromossomos:
[L000110],[21001110],[2100110]e[1101110]

» obviamente, o esquema [1110010] representa apenas um Cromossomo,
enquanto que o esquemaOOOON representa todos os cromossomos de
comprimento 7.

» observe que cada esquema representzrdnossomos, onde é o nimero de
caractereslon’t care“[T presentes no esquema. Por outro lado, cada cromossomo

de comprimentan é representado pof'2squemas.
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e por exemplo, considere o cromossomo [0100100]. Este cromossomo €
representado pelos seguintée8quemas:
[0100100]
[*100100]
[0*00100]

[010010%
[**00100]

[*1*0100]

[01001**
[***0100]

[*******]
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 considerando cromossomos de comprimemioha um total de "3 possiveis
esquemas. Numa populacdo de tamamhentre 2' e n [2" diferentes esquemas
podem ser representados.

e aordemde um esquem§, o(S), é definida como o nimero de 0’s e 1's presentes
no esquema, isto €, o numero pEsicées fixagcaracteres diferentes don't
care) presentes no esquema. A ordem de um esquema define sua especificidade,
de modo que quanto maior a ordem, mais especifico € o esquema.

e 0 comprimento definitoriode um esquem&, denotado pordS), € a maior
distancia entre posicbes fixas de um cromossomo. O comprimento definitorio
define o nivel de compactacao da informacéo contida no esquema.

» o fitnessde um esquema& na geracaae, eval§ t), € definido como a média dos
fithnessde todos os cromossomos na populacdo representados pelo e§juema

Assuma que ha cromossomos{x}l,...,xitp} representados pelo esquefaa

geracad. Entao:
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eval@S ,t) = 1 %eva(xf. )
Pi= .

ondeeva(x}j ) é ditnessdo individuoxitj :
» sejatam_popo tamanho da populagéo.fithessmedio da populagéo na geragéo
F(t), é dado por
. 1 tam_ pop
Ft)=——— 5 eva(xit).
tam_pop &

* sejamp; € pm as probabilidades derossovere mutacao, respectivamentemeo
comprimento dos cromossomos. SeféS,t) o numero de cromossomos
representados pelo esquem na geracdot. Pode-se mostrar que
(MICHALEWICZ, 1996):

f(5.+0)z M 0E05 86)_g(5)p, 0
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a equacdo acima € conhecida cosguacdo de crescimento reprodutivo do
esquemakEsta equacgédo € deduzida supondo que a funcditndssf(l)l produz
apenas valores positivos. Se a funcédo a ser otimizada produz valores negativos,

um mapeamento entre as funcdes de otimizacadimelssé necessario.

e esta equacdo de crescimento mostra que a selecdo aumenta a amostragem de
esquemas cujditness estd acima da média da populacdo, e este aumento é
exponencial (MCHALEwWICZ, 1996).

* a sele¢do, por si sO, ndo introduz nenhum novo esquema (ndo representado na
geracao inicial enh = 0). Esta € a razéo da introducédo do operadaragsover
possibilitar a troca de informacao estruturada, ainda que aleatéria. Além disso, o
operador de mutacao introduz uma variabilidade maior na populagao.

0 efeito (destrutivo) combinado destes operadores ndo é significativo se o
esquema € curto e de ordem baixa. O resultado final da equacdo de crescimento

pode ser formulado como segue:
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Teorema dos EsquemasEsquemas com comprimento definitorio curto, de ordem
baixa, e comfitness acima da meédia, ttm um aumento exponencial de sua
participacdo em geracfdes consecutivas de um algoritmo genético.

Prova: Veja OLLAND (1975; 1992).

e uma consequéncia imediata deste teorema é que os algoritmos genéticos tendem a
explorar o espago por meio de esquemas curtos e de baixa ordem que,

subsequentemente, sdo usados para troca de informacao durassouer

Hipotese dos Blocos Construtivas Um algoritmo genético busca desempenho
quase-0timo através da justaposicdo de esquemas curtos, de baixa ordem e alto

desempenho, chamadoshlecos construtivas

« em uma populagéo de tamartam_pop individuos de comprimento processam
pelo menos 2 e no maximo 9™ esquemas. Alguns deles sdo processados de
forma til: sGo amostrados a uma taxa crescente exponencial (desejavel); e outros

sao quebrados por meio d®ssovere mutacao.

Topico 6 — Algoritmos Genético (AG's) 36
Adaptado de notas de aula produzidas pelo Prof. Ricardo Gudwin (DCA/FEEC/Unicamp)a®d¢000)




IA707 — Prof. Von Zuben
DCA/FEEC/Unicamp

e HOLLAND (1975; 1992) mostrou que, em uma populacdo de tamanmgoop
pelo menostam_pop sdo processados de forma util. Esta propriedade foi
denominadaaralelismo implicitp pois € obtida sem nenhuma exigéncia extra de
memoria e processamento. EntretanteR BONI & DORIGO (1993) mostraram que
a estimativatam_pop é valida apenas para o caso particular emtapme popé

proporcional a 2 ondel =1me e ¢ é a probabilidade de um esquema ser rompido

por crossover
* note entretanto que, em alguns problemas, alguns blocos construtivos (esquemas

curtos, de ordem baixa) podem direcionar erroneamente o algoritmo, levando-o a

convergir a pontos sub-6timos. Este fendmeno € conhecido decEpcao

Assim, a hipotese dos blocos construtivos ndo fornece uma explicacdo definitiva

do porgqué os algoritmos genéticos funcionam. Ela € apenas uma indicacdo do

porqué os algoritmos genéticos funcionam para uma certa classe de problemas.
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11.1 Deception Problem
 alguns blocos construtivos podem direcionar erroneamante o GA, levando a uma
convergéncia a pontos sub-6timos:
e M 11***x*x**** [1 fitnessacimada média
o Irx*x**x*xx1 1 [}fitnessacimada média
[ 11*****x*1 1} fitnessmuito menoque@ 00 ******(Q 0[]
solugdootima+11111111111

tendéncia a convergir para pontos cd® 0111111000

» algumas alternativas foram propostas para combater o problema da decepcao
(GOLDBERG, 1989; MCHALEWICZ, 1996). A primeira assume que h& algum
conhecimento a priori da funcéo-objetivo para que seja possivel codifica-la de

forma apropriada (que forme blocos construtivos “coesos”).
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» a segunda é a utilizacdo de um operadandersao selecionam-se 2 pontos em
um cromossomo e inverte-se a ordem dos bits entre os pontos selecionados
(alterando-se a codificagdo em conjunto com a operacao).

 a terceira opcado € utilizar algoritmos genétiomssy que diferem do algoritmo
genético classico de varias maneiras: codificacdo, operadores, presenca de

cromossomos de tamanho distinto e fases evolutivas.
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