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1 Introducao

* Um algoritmo evolutivo pode ser entendido como uecedimento iterativo de
busca (otimizacdo) inspirado nos mecanismos evoklitbioldgicos, sendo assim
modelos simplificados de processos bioldgicos.

» Baseado na teoria neo-Darwiniana da evolugéo, siy@spropor umalgoritmo
evolutivo basicau padrdocom as seguintes caracteristicas:

o Uma populacdo de candidatos a solucdo (denominastmbviduos ou
cromossomos) que se reproduz com heranca genétiada individuo

corresponde a uma estrutura de dagies representa ou codifica um ponto em

um espaco de busca. Estes individuos devem sedtggr¢de forma sexuada
ou assexuada), gerando descendentes que herdamaaldas caracteristicas de
seu(s) progenitor(es). No caso de reproducdo sexus troca de material
genético (crossoverou recombinacdo entre dois ou mais individuos

progenitores;
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0 Variacdo genéticadurante o processo reprodutivo os descendenteapegnas
herdam caracteristicas de seu(s) progenitor(eshoceles também podem
sofrer uma mutacagenética responsavel pela alteracdo de seu cqdigtico;

0 Selecdo naturala avaliacdo dos individuos em seu ambiente védrde uma

funcdo de avaliacAdmu fithess— resulta em um valor correspondente a

adaptabilidade ou qualidade deste individuo. A @magio dos valores
individuais de fitness resultara em uma competip@ta sobrevivéncia e
reproducdo no ambiente, devendo ser promovida uardagem seletiva
daqueles individuos com valores elevados de fitness
* Quando todos os passos acima (reproducao, varipgégica e selecdo) tiverem
sido executados, diz-se que ocorreu g@@acao
* Em cada iteracdo, sejamuma populacdo contendindividuosP = {xy, X, ...,
Xn} (estruturas de dadosh, i = 1,..N, o valor do fitness de cada individuo da

populacéo, @c epmas probabilidades de crossover e mutacao, resaecnte.
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* Com isso, € possivel propor um algoritmo evolupadréo da seguinte forma:

procedimento [ P]=AE_padrao( N, pc, pm

P” < inicializa( N)

fit  ~ avalia( P” )

t <1 N

enquanto NAO condicdo_de_parada faca ,

P « seleciona( P” ,fit )
P’ < reproduz( P, fit,pc )
P” < varia( P,pm)
fit  ~ avalia( P” )
t —t+1
fim enquanto
fim procedimento

» O critério de parada pode variar bastante, sendnais simples baseados em um
namero fixo de geracbes ou na deteccdo de queirgguatima solucdo com

desempenho acima de um limiar pré-estabelecido.
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2 Os principais Algoritmos Evolutivos

* Tipos:
0 Algoritmos Genéticos (AG) — Genetic Algorithms (GA)
o Estratégias Evolutivas (EE) — Evolution Strated€S)
o Programacéo Evolutiva (PE) — Evolutionary Prograng{EP)
o Programacédo Genética (PG) — Genetic Programming (GP
o Sistemas Classificadores (SC) — Classifier Sys{€83

* Quais sao as diferencas entre eles?
0 Representacao (codificacdo): qual estrutura destado
o Operadores genéticos: crossover e/ou mutacao?

0 Operadores de selecdo: deterministica ou probiatzalPs
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2.1 Caracteristicas Principais

» Algoritmos Genéticodormalizados por HLLAND (1975) com o nome daéanos
adaptativos enfatizam a_recombinac&mmo o principal operador de busca e
aplicam_mutacd@om baixas probabilidades (operador secundarip@r&@n com

representacdo binarde individuos e possuem selecdo probabilisticaguotonal

ao fitnesgimplementada com um procedimento denominado deéeRe Wheél

» Estratégias Evolutivasdesenvolvidas por ECHENBERG (1973) e SHWEFEL

(1975, 1977), utilizam mutacdes com distribuicdonmad para modificar_vetores

de numeros em ponto flutuankeenfatizam a mutacdo e a recombinag@mo

operadores essenciais ao processo de busca n® epdgisca e no espaco de

parametrosO operador de selecdo é deterministiam tamanho da populacédo de

progenitores e de descendentes pode ser distinto.
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* Programacéo Evolutivaformalizada por 6GEL et al. (1966), enfatiza a mutacao

e ndo incorpora a recombinacdAssim como as EEs, quando aplicada a

problemas de otimizacdo de valores reais, a PE&amdmprega mutacdes com

distribuicdo normak estende o processo evolutivo_ ao espaco de pao&n@

operador de_selecd® probabilistico e a maioria das aplicacbes atemiprega

vetores de numeros em ponto flutuacteno codificacdo, embora ela tenha sido

originalmente desenvolvida para evoluir maquinassiado finito.

* Programacdo GenéticaKozAa (1992) estendeu os algoritmos genéticos para o
espaco de programas computacionais. As estrut@atados séo representadas

utilizando _arvores e os operadores de crossowermutacdo(adaptados para

operarem com estruturas do tipo arvore) sdo emgosg® processo de selecdo

s

segue aquele dos algoritmos genéticos, ou sej&legd® € probabilistica e

proporcional ao fithess
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» Sistemas Classificadores: ver Tépico 9.
 Em resumo (Adaptado deiBk, 1994):
AG EE PE PG
Representacdp Cadeias binarias Vetores de Vetores de Arvores
nameros em ponto numeros em
flutuante ponto flutuante
Auto-adaptagcdp  Nenhuma Desvio padréo g Desvio padréo € Nenhuma
co-variancias | coeficiente de co-
relacédo
O fitness é Valor escalonado Valor da funcdo Valor Valor escalonado
da funcéo objetivo objetivo (escalonado) dg da funcéo
funcéo objetivo objetivo
Mutagéo Operador | Principal operadar Unico operador Um dos
secundario operadores
Recombinagé&o Principal operador  Diferentes Nenhuma Um dos
variagoes, operadores
importante para a
auto-adaptacéo
Selecéo Probabilistica Deterministica Probabibistic Probabilistica
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« E importante salientar que todas as caracteristcasia correspondem aos
algoritmos originais (padrdes). Entretanto, todesatgoritmos sdo passiveis de
variacoes e hibridizacdes de representacao e apersad

 De fato, a fronteira entre todos eles esta cadanumos perceptivel e a
comunidade cientifica ja prefere descrever seusrilgps como um algoritmo
evolutivo com caracteristicas especificas ao irdeslizer que esta trabalhando

com um algoritmo particular.

3 Origens da Computacéo Evolutiva
» Anos 50 e 60cientistas da computacdo ja estudavam sistenwateos com a
ideia de que 0 mecanismo de evolucédo poderia gigadb como uma ferramenta
de otimizacao para problemas de engenharia:
v FRASER (1959) — “Simulation of Genetic Systems by AutoimaDigital
Computers” — Australian Journal of Biological S@en10:484-499.
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v FRIEDBERG (1958) — “A Learning Machine: Part I’ — IBM Jouinpp. 2-13.
v ANDERSON (1953) — “Recent Advances in Finding Best Operating

Conditions” — Journal of American Statistic Assdioia, 48, pp. 789-798.
v BREMERMANN (1962) — “Optimization Through Evolution and
Recombination” — in M.C. Yovits, G.T. Jacobi anda Goldstein, editors —

Self-organizing SystemSpartan, Washington, D.C., pp. 93-106.

* RECHENBERG (1973) introduziu, nos anos 60, estratégias evolutivasas quais
foram utilizadas para otimizar parametros de vedal em sistemas dinamicos. As
estratégias evolutivas foram posteriormente dedeidas por $HWEFEL (1975;
1977).

» FOGEL, OWENS e WALSH (1966) desenvolverampaogramacao evolutivamétodo
em que os candidatos a solucdo de um dado probd@maepresentados por

maquinas de estado finito, as quais evoluem peltagha aleatoria de seus
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diagramas de transicdo de estados, seguida pelgdsetla mais bem adaptada.

Uma formulacdo mais ampla da programacéo evolygode ser encontrada em
FOGEL (1999).

» Os algoritmos genéticogoram concebidos por Holland nos anos 60, tendo si
desenvolvidos até meados dos anos 70 por seu daupesquisa na Universidade
de Michigan. Em contraste com as estratégias evatute a programacao
evolutiva, o objetivo original de Holland nao fode desenvolver algoritmos para
a solucao de problemas especificos, mas sim edtudaaimente os fendmenos de

adaptacao, naturais ou artificiais, com o propédéamportar estes mecanismos

de adaptacdo para ambientes computaciofrsLAND (1975/1992) apresentou

os algoritmos genéticos como uma abstracdo da @wlhioldgica, tendo como
inovagdes significativas a utilizacdo conjunta geradores de recombinacédo e
inversao (além de operadores de mutacao) e de omarotelevado de individuos

em cada geracao.
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* HOLLAND (1975/1992) também apresentou adstemas classificadores

especificamente implementados para operarem emeatabi ndo-estacionarios,
como requerido no caso de algumas aplicacdes aeesgErutONOMOosS.
 Ja no inicio dos anos 900KA (1992) estendeu as técnicas de algoritmo genético
para o espacgo de programas computacionais, regolteprogramacao genética
v Em programacdo genética, os individuos que coastita populacdo sujeita
ao processo evolutivo, ao invés de apresentaremiasadromossomicas de
comprimento fixo, sdo na verdade programas quendyuaexecutados,
representam candidatos a solucdo do problema. grgracdo genética
representa uma iniciativa de se desenvolver métosldgcientemente
complexos e robustos para a geracdo automatica Eramas

computacionais genéricos.
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e Os seguintes eventos foram importantes para o edstiinento da area de
computacao evolutiva.
v Encontro de pesquisadores em algoritmos evolutizosonferéncidarallel
Problem Solving from Natur@PSN), realizada em Dortmund em 1990.

v Organizacdo da primeirmternational Conference on Genetic Algorithms
(ICGA91) em 1991.

v' Chegada em um consenso para 0 nome da aeaputacdo evolutiva e o

estabelecimento de um jornal homénimo pelo MIT $s8 1993.

v Inclusdo da area na primeir&/orld Conference on Computational
Intelligence(WCCI) em 1994, que incluiu: redes neurais affg; sistemas

nebulosos e algoritmos evolutivos.
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4 Algumas Possiveis Aplicacdes da Computacéo Evolut iva

» Aplicacbes de computacdo evolutiva podem ser eramset em diversas areas.
Por conveniéncia, elas serdo divididas aqui enmoojnandes areas nao exaustivas
e ndo mutuamente exclusivasi(i, 1994):
v Planejamento
v Projeto Design
v |dentificacdo e Controle

v Classificacéo

4.1 Aplicagdes em Planejamento

» Roteamento
o Caixeiro viajante qual € a melhor ordem de cidades a serem visitat#ao o
custo entre cidades e considerando o retorno &péaroidade visitada?
o0 Roteamento de veiculogeneralizacdo do caixeiro viajante para mais me u

veiculo (caixeiro).
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0 Robdtica um caminho factivel, seguro e sem colisdes deveearcorrido por

um robd.

» Sequenciamento de taref@sheduling: desenvolver um plano para executar uma
determinada quantidade de tarefas em um periodeng®o, onde os recursos sao
limitados, existem restricbes e pode haver maisqde um objetivo a ser
otimizado.

0 Job shop schedulingim ndmero finito de processos (jobs) deve sergasado
por um numero finite de maquinas. Cada processsistende uma sequéncia
pré-determinada de tarefas (tasks), cada qual regge uma dada maquina por
um certo interval de tempo, sem interrupcéo. Asfégrdo mesmo processo néao
podem ser executadas concorrentemente e cada swodese utilizar cada
maquina exatamente uma vez. Um sequenciamentudhétiima atribuicdo de
tarefas em janelas de tempo (time slots) das masugem violar as restricoes

do job shop. O_makespaé definido como o tempo consumido para se
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completer todos os processos. O objetivo, portaréo,encontrar um

sequenciamento que minimize o makespan. Um bormese@mmento € aquele

gue minimiza o tempo total em que as maquinas ficaiwsas.

Exemplo em RENCH(1982) — Algy (A), Bertie (B), Charlie (C) e Dig{y) dividem
um apartamento e assinam quatro jornais diariosidficial Times (FT), Guardian
(G), Daily Express (DE) e Sun (S). Cada um dos nunes se levanta a uma hora
especifica e |é todos os jornais. A ordem de leituespecifica para cada morador e
o tempo de leitura também. Qual é o tempo mai®@nt que eles podem concluir a

leitura dos jornais?

Algy se levanta as 8h30, Bertie e Charlie as 8hBigby as 9h30.
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First Second Third Fourth
Algy FI.60m G,30m DE,2m  Sun, bm
Bert G,75m DE,3m IT,25m Sun, 10m
Charles DE,5m G, 15m FT, 10m Sun, 30m
Dighy  Sun, 90m IT,1lm G, 1lm DE, Ilm
First Second Third Fourth
F.T. C A B D
G. c B A D
D.E. C B A D
Sun c D B A
newspaper
T T |
G
[] |
DE i
[ |-
S
‘ 9. i‘\() ! ' H 10. ‘U(l ‘ ‘ ‘ 11 I(ll) ! I l’l()() tjnle
W [ 3 Ec [Ip
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Outro exemplo (ainda sem considerar tempo de setup

(m,t) (mt) (m,t) (m,t) (m,t) (m,t)
Job 1l: 3.1 1.3 2,6 4,7 6,3 5,6
Job2: 28 35 510 6,10 110 44
Job 3: 3,5 4.4 6,8 1.9 2,1 5,7
Jobs: 25 15 35 43 58 69
Jobs 39 23 55 64 13 41
Job6: 23 43 69 1,10 54 3,1

o Flow shop schedulingsimilar a job shop, mas com todos o0s processos
apresentando a mesma sequéncia de tarefas.

0 Open shop schedulingimilar a job shop, mas néo existe uma ordem pre-
definida das tarefas dentro de cada processo.

o Tabelas de horarios — agendd@imetabling: desenvolver uma agenda de
provas, aulas, organizacao de horarios de trabalbo,

0 Geréncia de processos e de memdlacacao de processos computacionais em

diferentes processadores, politicas de substituiegwmocessos na memoaria.
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» Generalized assignment problem
0 M maquinas para executatarefas, conm<n;
0 ay : recursos consumidos pela maqguigaando executa a tardéa
o b : capacidade da maquina
0 Ci: custo para se atribuir a taréfa maquina;
0 Xx = 1 se a maquinavai executar a taretfq ex, = 0 caso contrario;

0 Objetiva Encontre uma atribuicdo de custo minimo.

m n

minzzcikxik
i=1 k=1
ink ::L k ::L...,n
i=1
S8 Zaikxik <b,i=1..m
k=1
Xik D{Oﬂ},i =1...mk=1...n
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» Empacotament@Knapsack dado um pacote (p.ex. mochila, caixa, etc.) coma
determinada capacidade e um conjunto de itenswadam seu tamanho e valor,
encontre o conjunto de itens que pode ser acomodadpacote de modo a

maximizar o valor no pacote.

Exemplo:

v’ capitalb disponivel para investimentaneprojetos a serem selecionados;

v a: capital necessario para se implementar o projeto

v ¢ : retorno financeiro associado ao projeto

v X, = 1 se o projetofor selecionado, g = 0 caso contrario;

v Objetiva Encontre um subconjunto de projetos que ndo exaedapital

disponivel e que maximize o retorno financeiro.
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maxznlcixi

i=1

s.a. Zaixi <b
i=1
x 0{oa},i =1,...,n

4.2 Projeto ( Design)

» Filtros: projeto de sistemas eletrbnicos ou digitais gomgléementam uma
determinada resposta em frequéncia, tanto respostapulso finita (FIR) quanto
resposta ao impulso infinita (IIR).

* Processamento de sinamtimizagdo do projeto de sistemas de processanuent

sinais e desenho de circuitos integrados.
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» Sistemas inteligenteslefinicdo de arquitetura e/ou parametros de ree@esais
artificiais, sistemas nebulosos, autdbmatos celsjaee sistemas imunologicos
artificiais, dentre outros.

» Aplicagcbes em engenhariaedes de telecomunicagOes, projetos estruturais,
projeto de aeronaves, projeto de estruturas espagiajeto de reatores quimicos,

teste e diagndstico de falhas, etc.

4.3 Identificacdo e Controle

* A identificagdoenvolve a determinacéo de parametros de modeastia de um
comportamento desejado.
» Duas abordagens distintas para controle de prosesstine e off-line.
o Off-line: um algoritmo evolutivo € utilizado para projetan controlador que é
depois utilizado para controlar um sistema.
0 On-line um algoritmo evolutivo € utilizado como uma parg¢giva do

controlador.
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« Uma vantagem de um controlador evolutivo é quepelde ser utilizado em

ambientes dindamicos, embora com limitacdes (evolugidaptacao).

4.4 Aplicagdes em Classificagcédo

» Sistemas classificadorédm sido utilizados como partes de outros sisteroam,
por exemplo, sistemas de controle.

» Algoritmos evolutivos também tém sido aplicadosrabfemas de jogosgame
playing).

* Muitas outras aplicacdes de AEs existem em clasgffio como, por exemplo,

processamento de imagens e mineracao de dados.

5 Algoritmo Genético Tradicional
» Populacdo de tamanho fixo e estrutura de dadapacadeias binéarias;

» Selecao natural proporcional ao fitness via algwiRoulette Wheel,
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» Crossover simples (crossover de um ponto);

* Mutacg&o pontual.

5.1 Representacédo (Estrutura de Dados)

» Cadeias binarias de comprimento fixo.

Cromossomo em um GA tradicional Locus

Alelos: {0,1}
S

»

Gene
Figura 1: Cadeia binaria de comprimerite 10 correspondente a estrutura de dados

de um algoritmo genético tradicional.
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5.2 Mecanismo de Selecao

« A selecdo no GA tradicional € proporcional ao fthee € geralmente

iImplementada utilizando um algoritmo denominad®dalette Wheel

* Exemplo:

N Cromossomo Fithness Graus

1 0001100101010 6,0 180 o m

2 0101001010101 3,0 90 . p 0f
3 1011110100101 1,5 45 2

4 1010010101001 1,5 45

0.7¢
* Implementacédo: gerador de nimeros pseudo-aleattorodistribuicdo uniforme.

* Note que este procedimento permite a perda (“mopde” melhor individuo e
também permite que um individuo seja selecionade daque uma vez.

» As probabilidades de reproducdo de cada individ@o fesultar na geracdo de
uma nova populacdo composta por individuos proktibdmente selecionados a

partir da populacéo atual.
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* Os individuos selecionados irdo gerar probabifistiente descendentes atraves de

operadores genéticos especificos, particularmerdssovere mutacao

5.3 Operador de Recombinacédo (Crossover Simples)

* Nos sistemas biologicos o crossover pode ocorreantiel a reproducdo sexuada
permitindo a troca de material genético entre omlviduos.
» Este processo pode ser abstraido como um operadalr gara as estruturas de
dados do tipo cadeia binaria utilizada no GA tradial (HOLLAND, 1975):
0 Duas cadeias = xX,...X €y = y1Y»...y, de comprimentd sdo selecionadas com
probabilidade de crossovec.
o Um numeror 0 {1,2,...1-1} indicando o ponto de cruzamento (crossover) é
selecionado.
o Duas novas cadeias sdo formadas a partik @ey através da troca de um

conjunto de atributos a direita da posigcdoesultando emx’ = X;...XYi+1...Y| €

Y = VY1 YiXier. X
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» Os dois novos cromossomos geraxosy’ sao os descendentesxdey.

Ponto de crossover, (r = 5)

(Lol b T [od 4 oy
BEREN N rE

Crossover de@ponto Unico
[ of 4 ol faqd g R

‘1| 1| C} # Io |01| ;fC”rhoomzossomo

Figura 2: Crossover de um unico ponto para cadeias de coraptol = 8.
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5.4 Operador de Mutacéo

 Em genética a mutacdo pontual € um processo nouguallelo de um gene é
aleatoriamente substituido (ou modificado) por mutesultando em um novo
Cromossomo.

» Geralmente existe uma baixa probabilidade de muatmta gene de um
Cromossomo.

* Isso significa que cada bit na popula&aé operado da seguinte forma:

o Os ndmerostr,...,u indicando as posicbes que irdo sofrer mutacdo sé&o
determinadas aleatoriamente de forma que cadadoopigssui uma peguena
probabilidadgom de sofrer mutacéo, independente das outras pgsi¢de

o Uma nova cadei&’ =X;...X%...X,...X € gerada ondg...x, sdo determinadas
aleatoriamente partindo do conjunto de alelos ma@a gene. No caso de
cadeias binarias, se uma posicdo possui alelont@®oeela se torna ‘1’, e vice-

versa.
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011001010100001
110011010010010
010100100100100
101000101001001

010010100101001
001001000101000
101101010101001
001010010111010
101011111010101
0010101000101(

—

Selecéo de
pares via
Roulette

GERAGAO
ATUAL

Wheel

001011010010010
110000010111010
010100100@0001
01100101001100
010001000101000
001010100101001
01100100111010
001110010100001
101010100010100
00101111101001

(=

Mutacédo

PROXIMA
GERAGAO

001010010111010
110011010010010

010100100100100
011001010100001

010010100101001
001001000101000

011001010100001
001010010111010

101011111010101
001010100010100

00101010010010
110010010111010
010100100@0001
011001010@0100
010001000101000
001010100101001
01100100111010
00101000100001
101010100010100
001011111010101

)

Determinacéo
dos pontos de

00101 0010111010
11001 1010010010

0101001001 00100
0110010101 00001

010 010100101001
001 001000101000

01100101 0100001
00101001 0111010

Crossover
10 1011111010101
00 1010100010100
Crossover

-

00101 1010010010
11001 0010111010

0101001001 00001
0110010101 00100

010 001000101000
001 010100101001

01100101 0111010
00101001 0100001

10 1010100010100
00 1011111010101
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5.5 Operador de mutacéo para permutacoes

7 |3 1114 |12|5 |2 [10/9 |6 |8
4 |15]16|7
G ann DR
« Mutagdo Inversiva
SaE 0 BEEE DEDE
33E o BEEE CEDE

Crossover OX:
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* Variacdo de Mutacao Inversiva

1|2 3||4||5 6| 7| 8/ 9 11|12

1 (2 3||5||4||6 7| 8] 9 11|12

=
N
w
N
ol
o
~
o)
©
=

011"12"

||12||2 3|4|5|6]| 7|89 1311"1 ||

5.6 Problemas com o algoritmo padrao

 Politica de reproducao/selecéo permite a perdaadleamindividuo;

Topico 8 — Taxonomia dos Algoritmos Evolutivos #é&h 31

IA707 — Prof. Fernando J. Von Zuben
DCA/FEEC/Unicamp

» Posicdo dos genes no cromossomo influi na probabiéi de permanecerem no
Mesmo Cromossomo apos Crossover;

« Dificuldades na codificacdo binaria de nUmerossteai

5.7 Algumas estratégias de solucéo

* Mecanismos alternativos de selecéo;
» Crossover uniforme;

» Codificagdo em arranjos de numeros em ponto fliéuan

5.8 Algoritmo Genético Modificado

» Geragdo de sub-populagdes por meio da aplicacdopdedores genéticos e
outros operadores sobre membros da geracéo atual;

* Avaliacao (calculo ddéitnesg e ordenacédo da populagéo intermediaria;

» Selecado para nova geracao.
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AN

/

MELHOR INDIVIDUO

A

v
SELEGAC

PROXIMA

GERAGAO 1
GERAGAO

ATUAL
(fitness ja
determinadd

/

SUB-POPULAGOES POPULA(;’AO
INTERMEDIARIA

D |\
AVALIAQfO E ORDENACAQ
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5.9 Teoria dos Esquemas ( schemata theory)

* A teoria dos esquemas foi proposta podLEAND (1975; 1992) para tentar
explicar por que os algoritmos genéticos funcionam.

* Nesta secdo, apresentaremos 0s principais ressiltideoria dos esquemas: o
teorema de crescimento dos esquemas e a hipotesdodos construtivos.

« Um esquemaé uma representacdo capaz de descrever diversosssomos
simultaneamente. Um esquema é construido inseundoaracterelon’t care()

no alfabeto dos genes, indicando que aquele gpnesenta qualquer alelo.

o Por exemplo, o esquema D 1001] representa 0S Cromossomos
[L0O01001] e [101001]. O esquema [A0[1 1 0] representa quatro
cromossomos: [000110],[1001110],[1100110]e[1201110].

* Obviamente, o esquema [1110010] represenenasp um Cromossomo,
enquanto que o esquemaJOOOON representa todos os cromossomos de

comprimento 7, ou seja’ 2romossomos.
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» Observe que cada esquema represent@anossomos, onde é o nimero de
caractereslon’t care”[T presentes no esquema. Por outro lado, cada cemmms
de comprimentan pode ser representado pdresquemas.

o Por exemplo, considere o cromossomo [0100 1 @&8te cromossomo é
representado pelos seguinté®8quemas:

[0100100]
[*100100]
[0*00100]

010010
[**0010 0]
[F1*0100]

01001 %%
[£*%0100]

[*******]
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e Considerando cromossomos de comprimemtoha um total de "3 possiveis

esquemas.

* A ordemde um esquemg o(S), é definida como o numero de O’s e 1's presentes
no esquema, isto é, o numero pEsicdes fixagcaracteres diferentes di®n’t
care) presentes no esquema. A ordem de um esquema defnespecificidade,
de modo que quanto maior a ordem, mais especificesguema.

e O comprimento definitériode um esquem&, denotado pordS), € a maior
distancia entre posicfes fixas de um cromossomaoi@primento definitério
define o nivel de compactacéo da informac&o comidasquema.

» O fitnessde um esquem3 na geracas, eval§S t), € definido como a média dos
fitnessde todos os cromossomos na populacdo represenpattnesquemd.

Considere que ha cromossomos{xitl,...,x}p} representados pelo esquefaa

geracad. Entao:
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p
eval@S,t) = 1Zeva(xit. )
Pi= :

ondeeva(xitj ) é ofitnessdo individuox; .
Sejatam_popo tamanho da populacgéo fitessmédio da populacdo na gera¢ao
F(t), é dado por

o tam_ pop

F(t) -1 > eva(x}).

tam_pop 5

Sejamp. e pm, as probabilidades dgossovere mutacao, respectivamentemeo
comprimento dos cromossomos. SefS,t) o ndmero de cromossomos
representados pelo esquemd na geracdot. Pode-se mostrar que
(MICHALEWICZ, 1996):

I
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A equacdo acima é conhecida comguacdo de crescimento reprodutivo do
esquemakEsta equacdo € deduzida supondo que a funcditndssf([) produz
apenas valores positivos. Se a funcdo a ser otimizada produz valgadsase

um mapeamento entre as funcfes de otimizacadimessé necessario.

Esta equacédo de crescimento mostra que a selecdo aumenta ragamoste
esquemas cujditness esta acima da meéedia da populacdo, e este aumento é
exponencial (McHALEwWICZ, 1996).

A selec¢do, por si sO, ndo introduz nenhum novo esquema (ndo representado na
geracao inicial ent = 0). Esta é a razdo da introducdo do operadarassover
possibilitar a troca de informacéo estruturada, ainda que &eaém disso, o
operador de mutacéo introduz uma variabilidade maior na populacéo.

O efeito (destrutivo) combinado destes operadores ndo é significaive s
esquema é curto e de ordem baixa. O resultado final da equacascieento

pode ser formulado como segue:
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Teorema dos EsquemasEsquemas com comprimento definitério curto, de ordem
baixa e confithessacima da média tém um aumento exponencial de sua participacao
em geracdes consecutivas de um algoritmo genético.

Prova Veja HOLLAND (1975;1992).

» Uma consequéncia imediata deste teorema € que os algoriméegetendem a
explorar o espaco por meio de esquemas curtos e de baixa ordem que,

subsequentemente, sdo usados para troca de informacéo dwraistsouer

Hipotese dos Blocos Construtivas Um algoritmo genético busca desempenho
guase-6timo através da justaposicdo de esquemas curtos, de baixa cattem e

desempenho, chamadoshdecos construtivas

« Em uma populacdo de tamanham_pop individuos de comprimentan
processam pelo menos" 2 no maximo 2™ esquemas. Alguns deles s&o
processados de forma util: sGo amostrados a uma taxa cresgpotereial

(desejavel); e outros sao quebrados por me@yaksovere mutacao.
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e HOLLAND (1975;1992) mostrou que, em uma populacdo de tamaaumo pop
pelo menostam_pop sdo processados de forma util. Esta propriedade foi
denominadaaralelismo implicitp pois é obtida sem nenhuma exigéncia extra de
memoaria e processamento. EntretanteR BONI & DORIGO (1993)mostraram que
a estimativatlam_pop é valida apenas para o caso particular emtaume popé

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

por crossover

* Note, entretanto, que em certos problemas alguns blocos constresgoeras
curtos, de ordem baixa) podem direcionar erroneamente o algoritmo, levando-
convergir para pontos sub-Gtimos. Este fen6meno é conhecido dsoepcéo
Assim, a hipétese dos blocos construtivos ndo fornece uma explicdidtivee
para o funcionamento dos algoritmos genéticos. Ela é apenas umgéondita
motivo pelo qual os algoritmos genéticos funcionam para uma cedsecte

problemas.
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5.10 Deception Problems

» Alguns blocos construtivos podem direcionar erroneamente o algoritmacgenét
levando-o a convergir para pontos sub-6timos:
e (111***x*x**xx3_ fiinessacimada média
o (***xxxxxxx] ] 3 —fitnessacimada média
(L11******1 1) —fitnessmuito menoque(0 0 0 ******(Q Q)
solucdootima+1111111111)1

tendéncia a convergir para pontoscg®m@01111110)0

* Algumas alternativas foram propostas para combater o problema €epcéec
(GOLDBERG, 1989; MICHALEWICZ, 1996). A primeira considera que h&a algum
conhecimento a priori da funcéo-objetivo para que seja possivel cddifits

forma apropriada (que forme blocos construtivos “coesos”).
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* A segunda opc¢éao € utilizar algoritmos genétiowssy(GOLDBERG, 1989), que
diferem do algoritmo genético tradicional de varias maneiras:ficagho,
operadores, presenca de cromossomos de tamanho distinto e fases evolutivas.

» A terceira opcao é o emprego de algoritmos de estimacao dbuiista, a serem

abordados no Tépico 14 deste curso.
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