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1. INTRODUCAO

Computacdo Evolucion&ia (CE) é um ramo de pesquisa emergente da
Inteligéncia Artificial que propde um novo paradigma para solucéo de problemas inspirado
na Selec¢do Natural (Darwin 1859).

A Computacdo Evolucionéria mmpreende um conjunto de técnicas de busca e
otimizagcdo inspiradas na evolugd natura das espédes. Desta forma, criase uma
populagéo de individuos que vao reproduzir e competir pela sobrevivéncia. Os melhores
sobrevivem e transferem suas caracteristicas a novas geragdes. As técnicas atuamente
incluem (Banzhaf 1998): Programacd® Evolucionaria, Estratégias Evoluciondrias,
Algoritmos Genéticos e Programaca® Genética. Estes métodos estdo sendo utilizados, cada
vez mais, pela comunidade de inteligéncia atificial para obter modelos de inteligéncia

computacional (Barreto 1997).

Algoritmos Genéticos (AG) e Programacédo Genética (PG) sdo as duas principais
frentes de pesquisa en CE. Os Algoritmos Genéticos (AG) foram concebidos em 1960 por
John Holland (Holland 1975), com o dbjetivo inicial de estudar os fendbmenos rel acionados
a aaptacd das espédes e da sele¢d natural que ocorre na natureza (Darwin 1859), bem
como desenvolver uma maneira de incorporar estes conceitos aos computadores (Mitchell
1997).

Os AGs posauem uma larga glicacdo em muitas éreas cientificas, entre & quais
podem ser citados problemas de otimizago de solugdes, aprendizado de méquina,
desenvolvimento de estratégias e formulas mateméticas, andlise de modelos eandmicos,
problemas de engenharia, diversas aplicagdes na Biologia como simulagédo de badérias,
sistemas imunoldgicos, eassstemas, descoberta de formato e propriedades de moléculas
organicas (Mitchell 1997).



Programacé Genética (PG) é uma témica de geraca® automética de programas
de computador criada por John Koza (Koza 1992), inspirada na teoria de AGs de Holland.
Em PG é possivel criar e manipular software geneticamente, aplicando concetos herdados

daBiologia para gerar programas de computador automati camente.

A diferenca essencial entre AG e PG é que en PG as estruturas manipuladas $0
bastante mais complexas, assm como Vvé&rias das operagdes redizadas pelo agoritmo.
Ambas as témicas compartilham a mesma base tedrica, inspirada na competicdo entre
individuos pela sobrevivéncia, porém ndo mantém vinculos de dependéncia ou

subordinacgo.

PG e AGs representam um campo novo de pesquisa dentro da Ciéncia da
Computacdo. Neste campo muitos problemas continuam em aberto e a espera de novas
solugdes e ferramentas. Apesar dis, este paradigma vem se mostrando bastante poderoso
e muitos trabalhos vém explorando o uso de AGs e PG para solucionar diversos problemas
em diferentes areas do conhecimento desde mineragé de dados e biologia moleaular até o

projeto de drcuitos digitais e inimeras tarefas envolvendo aimizago (GECCO 2000).



2. ALGORITMOS GENETICOS

O desenvolvimento de simulagdes computacionais de sistemas genéticos teve inicio
nos anos 50 e 60 através de muitos bidlogos, mas foi John Holland que comegou a
desenvolver as primeiras pesquisas no tema. Em 1975, Holland publicou "Adaptation in
Natural and Artificial Systems’, ponto inicia dos Algoritmos Genéticos (AGs). David E.
Goldberg, aluno de Holland, nos anos 80 diteve seu primeiro suces em aplicacéo
industrial com AGs. Desde entdo os AGs 0 utilizados para solucionar problemas de

otimizagdo e gorendizado de maquinas.

Esss algoritmos smulam processos naturais de sobrevivéncia e reproducéo das
popul agdes, essenciais em sua esolucdo. Na naturezg individuos de uma mesma populacéo
competem entre si, buscando principalmente a sobrevivéncia, sgja dravés da busca de
reaursos como alimento, ou visando a reproducdo. Os individuos mais aptos terdo um maior
nimero de descendentes, ao contr&rio dos individuos menos aptos. Os requisitos para a

implementacdo de um AG sdo:
* Representagdes das possiveis lucdes do problema no formato de um codigo
genético;
» Populac@® inicia que mntenha diversidade suficiente para permitir ao algoritmo
combinar caraderisticas e produzir novas olugoes;

» Existénciade um método para medir a quali dade de uma solugéo potencid;

* Um procedimento de combinac& de solugdes para gerar novos individuos na
popul agéo;

* Um critério de escolha das solucBes que permanecerdo na populacd® ou que

serdo retirados desta;

e Um procedimento para introduzir periodicamente alteracbes em agumas
solugdes da populac@®. Desse modo mantém-se a diversidade da populagéo e a
posshilidade de se produzir solugbes inovadoras para serem avaliadas pelo

critério de selegd dos mais aptos.



A idéia basica de funcionamento dos algoritmos genéticos € ade tratar as possiveis
solucbes do problema como "individuos' de uma "populagéo”, que ird "evoluir' a cada
iteragdo ou "geracdo". Para is0 € necessrio construir um modelo de evolugéo onde os
individuos sgjam solucBes de um problema. A execugdo do algoritmo pode ser resumida

Nos feguintes pasws:

. Inicialmente escolhe-se uma populacdo inicial, normalmente formada por

individuos criados aleaoriamente;

. Avalia-se toda apopulacdo de individuos segundo algum critério, determinado
por uma funcd que avaia aquaidade do individuo (funcdo de gtiddo ou
"fitness');

. Em seguida, através do operador de "selecdon”, escolhem-se os individuos de
melhor valor (dado pela funcéo de aptiddo) como base para a ciagdo de um

novo conjunto de posdveis solugdes, chamado de nova "geracgo”;

. Esta nova gerac® € obtida aplicando-se sobre os individuos sledonados
operacdes que misturem suas caraderisticas (chamadas "genes'), através dos

operadores de "cruzamento” ("crossover") e "mutacio”;

. Estes pass 0 repetidos até que uma solucéo aceitavel seja encontrada, até
gue 0 nimero predeterminado de pass sa dingido ou até que o algoritmo

nao consiga mais melhorar a solugdo ja encontrada.

Os principais componentes mostrados na figura 1 sdo descritos a seguir em mais
detal hes.
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Figura 1 - Estrutura basica de um Algoritmo

2.1 Populacédo

A populagéo de um agoritmo genético € o conjunto de individuos que estdo sendo
cogitados como solugéo e que serdo usados para aiar o novo conjunto de individuos para
andlise. O tamanho da populacggio pade afetar o desempenho globa e a eficiéncia dos
algoritmos genéticos. Populagdes muito peguenas tém grandes chances de perder a
diversidade necessaria para onvergir a uma boa solucéo, pois fornecem uma pequena
cobertura do espaco de busca do problema. Entretanto, se a populagdo tiver muitos
individuos, o algoritmo podera perder grande parte de sua diciéncia pela demora en
avadiar a funcdo de atiddo de todo o conjunto a cada iteragdo, dem de ser necessrio

trabalhar com maiores reaursos computadonais.



Individuos

O ponto de partida para autilizagd® de um agoritmo genético como ferramenta para
solucdo de problemas é arepresenta¢do destes problemas de maneira que os algoritmos
genéticos possam trabalhar adequadamente sobre des. Uma das principais formas é
representar cada atributo como uma sequéncia de bits e o individuo como a @mncatenagdo
das ®quéncias de bits de todos os us atributos. Outras variagdes de mdificagdes binérias
podem ser encontradas em (Holland 1975; Caruana 1988).

A codificagio usando o proéprio alfabeto do atributo que se quer representar (letras,
codigos, nimeros reds, etc.) para representar um individuo também é muito utilizada

Alguns exemplos podem ser encontrados em (Meyer 1992; Kitano 1994).

Diversas outras formas s80 posdveis, normamente aforma mais apropriada esta

fortemente ligada ao tipo de problema.

2.2 Avaliacdo de Aptidao (Fitness)

Neste componente serd cdculado, através de uma determinada fungdo, o valor de
aptiddo de cala individuo da populagdo. Este €0 componente mais importante de qual quer
algoritmo genético. E através desta fungio que se mede quao proximo um individuo esta da

solucdo desgjadaou qudo boa é eta solugéo.

E essencial que esta funcdo sgja muito representativa e diferencie na proporgao
correta & méas solugdes das boas. Se houver pouca precisdo nma avaliagcd, uma otima
solucdo pode ser posta de lado durante a exeaugcdo do algoritmo, aém de gastar mais

tempo explorando solugdes pouco promissoras.

2.3 Selecao
Dada uma populac@d em que a cada individuo foi atribuido um valor de gtidao,

existe varios métodos para seledonar os individuos bre os quais seréo aplicados os



operadores genéticos. Ha diversas formas de selecdo, entre eles ha o método de selecdo
por Roleta eo método de selecéo por Torneio.

No méodo de selecd por Roleta (figura 2), cada individuo da populacgio é
representado na roleta proporcionalmente ao seu indice de gtiddo. Assm, para individuos
com alta gtiddo é dada uma por¢cd maior da roleta, enquanto aos individuos de gotiddo

mais baixa, é dada uma por¢éo relativamente menor.
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100101

Figura2 —Método de selec@ por Roleta

Neste método, um dos problemas encontrados pode ser 0 tempo de processamento,

jague o método exige duas passagens por todos os individuos da populaca.

Um exemplo da implementacdo deste método, segundo (Mitchell 1997) é mostrado
aseguir nafigura 3:



Inicio
T = somados valores de gtidéo de todos os individuos da populacé®

Repita N vezes para selecionar nindividuos
r = valor aeatdrioentre0eT
Percorra sequencia mente os individuos da popula¢&, acumulando
em So vaor de gtiddo dos individuos ja percorridos
Se S >= r entéo
Seledone o individuo corrente
Fimse

Fim Repita
Fim

Figura 3 — Algoritmo basico do método de selecéo por Roleta

Um outro método € aselecdd pa Torneio, onde um nimero n de individuos da
populacdo é escolhido aeatoriamente para formar uma sub-populagéo temporaria. Deste
grupo, o individuo selecionado dependerd de uma probabilidade k definida previamente.
Um exemplo bésico da implementacéd deste algoritmo (Mitchell 1997) € mostrado na
figura4, onde n=2:

Inicio
k=0.75
RepitaN vezes
Escolha 2 individuos da popul agéo al eatoriamente
r = valor aleatérioentre0 e 1
Ser<k
O méehor individuo é escolhido
Sendo
O pior individuo é escolhido
Fimse
Fim Repita
Fim

Figura4 — Algoritmo bésico do método de Selecdo pa Torneio



Este método é o mais utilizado, pois oferece avantagem de ndo exigir que a

comparagéo sgjafeita entre todos osindividuos da populacdo (Banzhaf 1998).

2.4 Operadores Genéticos

O principio basico dos operadores genéticos é transformar a populacdo através de
sucessvas geracOes, estendendo a busca a@é degar a um resultado satisfatorio. Os
operadores genéticos 80 necessrios para que a populacdo se diversifique e mantenha
caacteristicas de alaptac® adquiridas pelas geragdes anteriores. Os operadores de

cruzamento e de mutacd tém um papel fundamental em um algoritmo genético.

Cruzamento (Crossover)

Este operador € mnsiderado o qgperador genético predominante. Através do
cruzamento sdo criados novos individuos misturando caracteristicas de dois individuos
"pais'. Esta mistura éfeita tentando imitar (em um alto nivel de éstracéo) a reproducéo de
genes em células. Trechos das caraderisticas de um individuo sdo trocados pelo trecho
equivalente do autro. O resultado desta operac@® € um individuo que potenciamente

combine a melhores caraderisticas dos individuos usados como base.

Alguns tipos de auzamento bastante utili zados 50 0 cruzamento em um ponto e o

cruzamento em dois pontos, mostrados nas Figuras 5 e 6:

Individuo 1 1@0 10 101

Individuo 2 1@0 olo 1/0]o0

Descendente 1 1@0 1|0 1‘0‘0

Descendente 2 | 1 E ollo o0l 1 E 1

Figura5 — Cruzamento em um ponto




Com um ponto de cruzamento, seledona-se aeatoriamente um ponto de crte do
cromossomo. Cada um dos dois descendentes reasbe informacdo genéticade cala um dos

pais (Figurab).

v v

Individwol |11 0 10 1|01

Individuo 2 i1/0/0/0|0 1/0|O0

Descendente 1 | 1 | 1 @ 0o0(/0(1(|0 1

Descendente 2 ’ 1 H 0 ‘@’ 1 H 0 H 1 H 0 H 0 ‘

Figura 6 — Cruzamento em dois pontos

Com dais pontos de cruzamento, um dos descendentes fica cm a parte central de

um dos pais e & partes extremas do outro pai e vice versa (Figura 6).

Mutacdo

Esta operac® simplesmente modifica deatoriamente dguma araderistica do
individuo sobre o qual é glicada (ver Figura 7). Esta troca éimportante, pois acaba por
criar novos vaores de caraderisticas que ndo existiam ou apareciam em peguena
quantidade na populagcdo em andlise. O operador de mutacdo € necessario para aintroducdo
e manutencdo da diversidade genética da populacé. Desta forma, a mutagdo assegura que a
probabilidade de se thegar a qualquer ponto do espag de busca possvelmente ndo serd
zeo. O operador de mutacdo é aplicado aos individuos através de uma taxa de mutacéo

geralmente pequena.



v
Individuo EEEEEEEE
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Figura7 —Mutacd Simples

2.5 Geracgao
A cada pas, um novo conjunto de individuos é gerado a partir da populagéo
anterior. A este novo conjunto da-se o nome de "Geragéo". E através da aiaco de uma

grande quantidade de geracdes que éposdve obter resultados dos Algoritmos Genéticos.

2.6 Consideracdes finais sobre AGs

Os algoritmos genéticos s80 apropriados para problemas complexos, mas algumas
melhorias devem ser feitas no algoritmo basico. Mulitas aproximacdes foram propostas com
0 objetivo comum de melhorar AGs. O primeiro grupo de estudos foca na manutengéo da
diversidade na populacd® (De Jong 1989)(Eshelman 1991)(Goldberg 1989)(Goldberg
1990)(Tsutsui1993)(Tsutsui 1994) e inclui: métodos de mmpartilhamento de recaursos que
utili zam algumas funcgbes saring para evitar a onvergéncia de individuos emel hantes,
métodos crowding que obrigam a substituicdo de individuos novos, restricdes de

cruzamento, etc.

O segundo grupo visa melhorar o desempenho da cgaddade de busca de
algoritmos genéticos usando hibridizago (Costal995)(Glover 1994) (Glover 1995) (Kitano
1990)(Malek  1989)(Mantawy 1999)(Muhlenbein  1998)(Muhlenbein  1992)(Powel
1989)(Ulder 1991). Nesta aordagem agoritmos genéticos sdo usados com um dos

seguintes paradigmas. busca tabu, redes neurais artificiais, simulated anneding, etc.



Entretanto, a maioria dos estudos na literatura tém focado na busca global através de AGs,

enquanto a buscalocal tem sido feita por outros métodos.

O ultimo grupo e estudos foca en problemas de fungBes de otimizag&o, ou em
problemas para encontrar solucbes 6timas de Pareto (Cantu-Paz 1999)(Coeho 1999)(
Schaffer 1985)(Srinivas 1993)(Tamaki 1996)(Fonseca 1993)(Hiroyasu 1999)(Horn 1993).
Estes estudos incluem: métodos para dividir individuos em subgrupos, cada um
representando uma funcéo objetivo, combinacdo de torneio e métodos de compartil hamento

de recursos, métodos para dividir solugdes de Pareto em algumas areas, entre outros.



3. TECNICAS PARA MANTER DIVERSIDADE POPULACIONAL EM
ALGORITMOS GENETICOS

Um dos grandes problemas em agoritmos genéticos € o problema de convergéncia
prematura, onde 0s genes de dguns individuos relativamente bem adaptados, contudo néo
6timos, podem rapidamente dominar a populaggo causando que o algoritmo convirja a um

maximo local.

Para tentar escgpar deste problema dgumas técnicas podem ser utilizadas em
conjunto com algoritmos genéticos, como é o caso do Compartilhamento de Recursos

(Sharing), da Evolucéo Cooperativa eda Hibridizagdo, descritos a seguir.

3.1 Compartilhamento de Recursos (Sharing)

A anaogia da natureza éque dentro de um ambiente existem diferentes nichos que
podem suportar diferentes tipos de vidas (espédes ou organismos). O numero de
organismos contidos dentro de um nicho é determinado pela fertilidade do nicho e pela

eficiéncia de cada organismo para explorar essa fertilidade.

Cavicchio (1970), fez um dos primeiros estudos para tentar induzir nicho como
comportamento em algoritmos genéticos. Ele introduziu um mecanismo, o qual chamou
preselection. Nesse esguema, um descendente substitui o individuo pai se o valor de
aptiddo dele for maior que o valor de gtiddo do pai. Desta maneira, a diversidade é
mantida na populac@® porque individuos tendem a substituir individuos smilares a eles

mesmos.

Outro mecanismo denominado crowding, foi proposto por De Jong (1975) para
manter diversidade na populagdo. Neste esquema, a substituicZo de individuos na
populacdo € modificada para fazer com que novos individuos substituam outros smilares

com menor valor para afungdo de aptidao dentro da populacéo.



Goldberg e Richardson (Goldberg 1989) introduziram um mecanismo de
compartilhamento de reaursos, conheddo como Sharing. Neste mecaiismo, o objetivo é
reduzir o valor de gtiddo de individuos que tém membros atamente similares dentro da
populacdn. Um esquema prético que diretamente usa sharing para induzir nicho e espéde é
mostrada na figura 8. Neste esquema, uma funcé sharing é definida para determinar a

vizinhanca eo grau de compartilhamento para calaindividuo da populacéo.

1.0

Share
s(d)

0.0 Distancia 9 Share
dij =[x = x|

Figura 8 — Funcdo Sharing Triangular (Goldberg 1989)

Para um determinado individuo o grau de @mpartilhamento é determinado
somando os valores de fungéo sharing contribuidos por todos os outros individuos na
populacéo. Individuos muito similares a outros individuos requerem um grau muito alto de
compartil hamento, préximo a 1.0, e individuos menos simil ares requerem um grau muito
pequeno de compartilhamento, proximo a 0.0. Se um individuo é idéntico a um outro

individuo, seu grau de compartil hamento serdigual a 1.0.

Depois de aumular o nimero total de compartilhamentos, o individuo que esta
sendo avaliado terd seu vaor de atiddo reduzido, através da divisdo de seu vaor de

aptidao pela soma acumulada do total de compartil hamentos.

f(xi)

foxi) = |
3 stdox. )
=



Onde f(x; ) € o valor de gtiddo do individuo que esta sendo avaiado, S(d(x;, X)) €
umafuncdo de compartil hamento como a gresentada nafigura 8.
Como resultado, este mecanismo limitara o crescimento descontrolado de espécies

particulares dentro de uma populagdo. A estrutura basica de um algoritmo genético com

sharing pode ser vistaa seguir:

Shari ng()
{

Iniciara populacdoa leatorianente

Avaliaro valord e aptiddod osi ndividuosdap opul agdo,
reduzindo ov alor deacordoc oma quanti daded ei ndiv i duos
identicos ousimlaresd entrod ap opul acéo

Enquanto ndoatingiron Unmerodegeracbesouoo bjeti vodo

probl ema

{
Enquanto ndoatingiron uanerod ein dividuos da
popul acéo
{

Sel eci onari ndi viduosp arar eproducédo
Aplicarop eradores genétic osp ara produzir
descendent es

}

Substituirap opulacdoc omosd escendentes

Avaliaro valord e aptiddod osi ndi viduosdan ova

popul acdo,r eduzindoov al ord ea cordoc om aq uanti dade
dei ndivid uosi dénticosous inmlaresdentro da

popul acéo

}

Figura 9 - Estrutura basicade um algoritmo genético com compartil hamento de reaursos

Nesta técnica o algoritmo genético tradiciona € modificado no médulo de avaliacé®
de aptiddo. Cada individuo tem seu valor de gtidao reduzido de acordo com a quantidade
de individuos idénticos ou similares dentro da populagé. Com isto, o0 algoritmo tem uma
menor probabilidade de que muitos individuos do mesmo nicho sgam selecionados,

forcando uma maior diversidade populadonal.



3.2 Evolucgéo Cooperativa

Outra aordagem que lida cm problemas complexos é a evolugdo cooperativa,
proposta por Potter e De Jong (2000). Esta arquitetura modela um ecossstema cnsistindo
de duas ou mais espédes. Nesta témica, as espédes sdo geneticamente isoladas, ou sga,
individuos smente auzam com outros membros de sua espéde. Restricbes de auzamento
sdo forcadas simplesmente por evoluir as espécies em populagdes eparadas. As espédes
interagem entre s dentro de um modelo de dominio compartilhado e tém um

relad onamento cooperativo. O modelo bésico desta ebordagem é mostrado nafigura 10:

/ individuo \ / individuo Espécie.z\

SR— | x

| I
Modelo do representante representante Modelo do
Dominio Dominio

representante representante

\Espécie 1 - Avaliagéo / \Espécie 2 - Avaliagéo /

Populacéo

| |
representante MDodeI’o do representante
ominio |
aptida®

individuo

\Espécies - Avaliagéo

Figural0 - Modelo deiteracéo de espécies (Potter 2000).




Neste modelo cada espécie € @oluida en sua prépria populacd. A figura 10 mostra
a fase de avaliacdo de aptiddo de @da uma das trés espédes. Para avaliar uma populagdo
sdo formadas col aboracdes com representantes de cala espéde.

Ha muitos métodos posdveis para ecolher os representantes com 0s quais
colaborar. Em aguns casos é apropriado permitir que o melhor individuo corrente de cada
populagéo sgja o0 representante. Em outros casos, estratégias adternativas o preferidas.

Um algoritmo basico destatémicapode ser visto nafigura 11:

Inicio
{
t=0
Parac ada espécie S
InicializarP ((S)c omin dividuos al eat 6ri os
Parac ada espécie S
Avaliaro valord e aptiddod ec ada individuoe mP; (S
RepitaE nquantoc ondi cdo det ermnoéf alsa
{ Inicio
Parac ada espécie S
Inicio
Sel eci onari ndi viduosp arare producédo de
P.(S)b aseadon o val ord e apti dao
Aplicarop eradores genéticosaogrupode
reproducdop arap roduzir descendent es
Avaliaro valord e aptiddod osd escendentes
Substituiro smenbrosde P, (S)c om os
descendent esp ara produzirP (S
Fim
t=t+1
Fim
}
b
Fim

Figura 11 - Algoritmo bésico de Evolugdo Cooperativa (Potter 1997).

O agoritmo comega por criar um nimero fixo de populagdes. O valor de gtiddo de
cada membro de cada espécie é etdo avaliado. Se uma solucdo satisfatoria parao problema

objetivo ndo é encontrada inicialmente, todas as espédes 0 evoluidas.



Para cada espécie, 0 algoritmo consiste en seledonar individuos para reproducéo
baseados em seu valor de atiddo, como por exemplo através da seleg@o de fitness
proporciondl; aplicar operadores genéticos como cruzamento e mutagéd® para aiagcdo de
descendentes;, avaliar o valor de gtiddo dos descendentes e substituir membros da

populagcéo velha com novos individuos.

O agoritmo de avaliac@® do valor de gtiddo dos individuos em uma das espécies €

mostrado a seguir:

Inicio
{

Escol her representanted e cadau nma daso utrase spécie s
Parac ada individuoid e Sf agaa valiacao

Inicio
Formar c ol aboracédo entre ier epresentantes deo utras
espéci es
Avaliaro valord e aptidédod ec ol aboragcdoat ravés do
probl ema objetivo
Atribuir ovalordea ptiddodec olaboracdo a i

Fim

Fi m

Figura12 - Avaliagdo de aptidado dosindividuos da espéde S (Potter 1997).

Os individuos ndo sdo avadiados isoladamente, eles 5o combinados primeiro em
algum dominio dependente com um representante de cala uma das outras espédes. Potter e
De Jong se referem a isto como uma alaboracd® porque os individuos sréo julgados no

fina em quéo bem eles trabal ham juntos para resolver o problema objetivo.

Se aevolugéo estagnar, pode ser que existam poucas espédes No eaossistema com o
qual construir uma boa solugdo, entdo uma nova espéde serd aiada e sua populacdo
aleatoriamente inicializada. A estagnacdo pode ser descoberta monitorando a qualidade das
colaboragdes pela glicagéo da seguinte equaca:



f(t) —f(t—K) < C,

Onde f(t) € o valor de aptiddo da melhor colaboracd% no tempo t , C é uma
constante espedficando o aumento do valor de aptiddo, considerando ter uma melhoria
significante, e K é uma constante espedficando o tamanho de uma janela evolutiva na qual
uma melhoria significante deve ser feita. Um resumo do algoritmo implementado para esta

témica pode ser visto nafigura aseguir:

Evol ucdo Cooperativ a()
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Enquanto ndoatingiron uUnmerodegeracbesouoob jetivodo
probl ema
{ Parac ada popul acdo R epitaE nquanton doatingiro
ninerod e i ndi viduosd apo pul acdo
{
Sel eci onari ndi viduosp arar eproducédo
Aplicarop eradores genétic osp /produzir
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Figura 13 - Estrutura bésica do algoritmo de Evolug&o Cooperativa



No agoritmo, a cada geracéo € feita uma coopera¢cd entre as populagdes, onde €

atribuido um valor de gtiddo para apopulacdo que estéd sendo avadiada. A cadan geragOes,

se apopulacd® que estd sendo avaliada possui um vaor de gtiddo muito baixo, essa
populacdo € descartada, e entdo criada uma nova populagdo, a qual ira substitui-la nas

proximas geragies.

3.3 Abordagens Hibridas

Os agoritmos geneticos tradicionais, apesar de robustos, ndo séo os algoritmos de
melhor comportamento em otimizacédo para qualquer dominio. Na hibridizaggo algum outro
método de otimizaggo é utilizado em conjunto com AGs, por exemplo “Hill-Climbing”,
Busca Tabu, etc.... Nesta secdo serd goresentada uma estrategia deste tipo utilizando
conceitos da Busca Tabu.

Busca Tabu (“ proibida’) € um procedimento heuristico proposto por Glover para
resolver problemas de otimizacdo combinatéria. A idéia basica é evitar que abusca por
solugBes Gtimas termine @ encontrar um minimo loca (Glover 1986). Este tipo de
algoritmo faz uma busca ayressiva no espaco de solugdes do problema de otimizag& com o
intuito de obter sempre & melhores aternativas que ndo sgjam consideradas tabu. A
heuristica Busca Tabu algumas vezes aceita a solugdo considerado tabu (proibida), baseado
no critério de aspiracd que determina quando as restric¢des tabu podem ser ignoradas. Para
melhor visualizacé®, afigura 14 mostra um esquemagera do processo de busca Tabu, onde
N(x) denota o conjunto de solucdes vizinhas a x no espag de buscae T representa a lista
Tabu. Para implementacdo do algoritmo Busca Tabu, alguns el ementos basicos devem ser

espedficados, tais como:
. Movimentos: operadores utilizados para transformar uma solucéo em outra;

. Lista Tabu: onde serdo armazenadas todas as solucdes anteriores durante o
proceso de busca do agoritmo. Essa lista € introduzida, no sentido de
guardar caraderisticas dos movimentos redizados, para evitar posdves

retornos a solugdes ja visitadas;



. Critério de Aspirac®: determinara quando uma restricdo Tabu deve ser
ignorada, redizando o movimento independente se dassficado como
proibido. Um critéio de aspiracdo comum € ignorar a restricéo talvez
guando is produzir uma solucéo melhor do que todas as lucdes geradas

anteriormente;

. Término: 0 proces deve ser finalizado quando ndo existir mais nenhum
movimento posdvel a ser redizado, ou quando atingir o nimero maximo de

iteragdes definidas pelo usu&rio;

. Par@metros. deve ser informado o tamanho da lista de restrigdes, nimero

maximo de iteragdes, regras de parada, solucdo inicial e critério de

aspiracéo.
[ Solugéo Inicia x ]
Encontrar melhor X’ ON (x) «—— Remover x’ deN (x)
Adicionar aT
i Sm Critério de
— Aspiracé
Qaticfaitn
Né&o ,
Sim
X=X «
Né&o
Té&rminn

Saida x (melhor solug&o
até o momento)

Figura 14 — Método de Busca Tabu (Krishnamacdhari 1999)



O proces9 inicia selecionando uma solucdo aleadria (xX). Uma buscalocd € entdo
redizada, procurando todas as solugdes vizinhas, N(X). A partir desss solucoes, seledona-
se amelhor solugéo (X'), ndo sendo necessrio que amesma sgja melhor que a solucéo
inicial. A solucéo inicial é entdo movida para a melhor solucéo vizinha alicionando-se a
nova solucdo a lista Tabu. A partir dessa nova solucéo, redizase novamente uma busca
loca e novamente amelhor solug&o vizinha éseledonada mmo candidata para o préximo

movimento.

Para evitar que um movimento reverso seja redizado, verificam-se os movimentos
das iteragOes anteriores armazenados na li sta de restrigdes. Se 0 movimento ndo se encontra
na lista Tabu ou se satisfeito o critério de agpira¢é, o movimento é adto, sendo testa-se a
proxima melhor solucdo. Ess proces € exeautado até encontrar uma solucgdo vizinha que
ndo se encontre na lista Tabu. Enquanto néo satisfeito um critério de término, o proceso é

repetido.

Kurahashi e Terano (2000) propdem um Algoritmo Genético utilizando-se de
multiplas listas Tabu, auxiliando o algoritmo a dcancar a solugdo em problemas

multimodais ou com mais de umafung&o dbjetivo a otimizar.

A maioria dos métodos convencionais utiliza dgoritmos genéticos para explorar
candidatos globais e algoritmos adicionais para explorar pontos 6timos locais. O trabalho
de Kurahashi e Terano propde um novo agoritmo para diretamente armazenar individuos

dentro de multiplaslistas.

A idéia geral do agoritmo € a utilizag@ de duas listas de restrices. Lista Longa,
com tamanho m e Lista Curta, com tamanho n, onde m e n sdo gustados de acordo com o
problema. Estas listas terdo o objetivo de amazenar os melhores individuos das geracdes
anteriores, manter o elitismo, manter a diversidade populacional e evitar a mnvergéncia a

um ponto &imo locd.

A dindmicados algoritmos baseia-se naidéia que a final de ada geracé, o melhor
individuo ser& amazenado em ambas as listas. Quando se inicia aproxima geragcé e novos
individuos 80 seledonados para a reproducdo, as listas de restricbes ndo deixam que

individuos gmilares presentes nas mesmas sgjam selecionados. Estas listas de restrigdes



podem ser aplicadas para somente um dos individuos escolhidos para gerar os
descendentes.

Na Lista Curta serdo armazeanados apenas os individuos das iteragdes mais recentes.
Quando a lista épreenchida completamente, para que um novo individuo sgja aicionado a
mesma, o individuo mais antigo devera ser retirado. Os individuos pertencentes a esta lista

podem ter o mesmo gendtipo.

Na Lista Longa, seréo armazenados individuos de todas as geragbes anteriores. Os
individuos presentes na lista ndo poderdo ter gendtipo idéntico ou similar. Caso surja um
individuo com um genétipo similar a ser adicionado na Lista Longa, este somente sera
adicionado, se posaiir um vaor de aptiddo superior e mediante a retirada do autro
individuo. Este individuo retirado da lista sofrera mutacéo e sera recolocado na populagdo a

fim de participar das proximas geragdes.

Assm, as lucdes seréo gradualmente amazenadas na Lista Longa, ou sgja, até no
méximo m solugdes. Ao fina do processo, o conjunto solugéo, serd formado pelos

individuos presentes na Lista Longa.

Testes de otimizagdes de funcBes redizados por este agoritmo foram feitos por
Kurahashi e Terano (2000). Algumas de suas conclusdes parciais relatam que, com a
adocdo desta estratégia, o algoritmo genético uilizando listas de restri¢des conseguiu cobrir
uma &ea maior do espag de busca se comparado a um agoritmo genético puro. Para
evitar que as lucdes convirjam aum pico em uma fun¢d multimodal, eles definem uma
medida de distancia entre um individuo na lista tabu e um novo candidato. S& empregadas
trés medidas de distancia, entre das a distancia de Hamming, onde € @ culada adiferenca
de hits entre dois gendtipos (conforme formula a seguir), e que sera utilizada na

implementacdo desse dgoritmo para cmparagéo com as outras técnices.

i(ab) = 3 b
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Figura 15 - Estrutura basica do algoritmo genético restrito




Quando individuos gerados por operagdes de dgoritmos genéticos 80 seledonados
via 0 método de selecdo por torneio, apenas um deles € comparado com os individuos
pertencentes a lista tabu (Kurahashi 2000). Se a diferenca de bits entre o individuo
selecionado e cada um dos individuos da lista esta dentro de uma distancia pré-definida, os

doisindividuos slecionados s80 descartados e uma novaselecdo é executada

A estrutura basica deste dgoritmo pode ser vista na Figura 15. No AG Restrito é
possvel visualizar as modificacBes que foram efetuadas no algoritmo genético tradiciona
para implementacdo desta técnica. Apos a populacggo ter sido criada dedoriamente e o
valor de aptidao ter sido calculado, o melhor individuo da populagc&o é selecionado para
fazer parte das listas de restri¢cOes. Obededdos aos critérios de inser¢éo na lista longa e na
lista curta, 0 proximo pas € seledonar individuos para reproducéo, verificando se o
primeiro individuo selecionado ndo possui individuos idénticos ou similares nas listas.
Caso negativo, aplicam-se operadores genéticos, sendo dois novos individuos sdo
selecionados. Este proces é repetido até que o nimero de individuos na nova populagdo
sgja dingido. Por fim, o valor de aptiddo dos individuos € cdculado e a populagéo

substituida pel os novos descendentes.



4. PROGRAMACAO GENETICA

Neste caitulo é fornecida uma explicaggo sobre a origem, funcionamento e
principais componentes da Programacéo Genética e algumas de suas extensdes. Varios
aspedos importantes $50 detalhados, tais como a geracéo da populacdo inicial e avaliaggo

dos programas.

O paradigma da Programagd Genética foi desenvolvido por John Koza (Koza
1989; Koza 1992) com base nos trabalhos de John Holland em Algoritmos Genéticos
(Holland 1975). Atualmente representa uma &ea muito promissora de pesquisa am
Inteligéncia Artificial devido a sua simplicidade erobustez. Seu uso tem sido estendido a
problemas de diversas aeas do conhecimento, como por exemplo: bioteaologia,
engenharia détrica, andlises financeiras, processamento de imagens, reconhecimento de

padrbes, mineracgdo de dados, linguagem natural, dentre muitas outras (Willis 1997)

A Programacdo Genética éa evolucdo de um conjunto de programas com o
objetivo de grendizagem por inducdo (Banzhaf 1998). A idéaé ensinar computadores a se
programar, isto &, a partir de espedficagdes de comportamento, o computador deve ser
cgpaz de induzir um programa que & satisfaca (Koza 1992). A cada programa éassciado

um valor de mérito (fitness) representando o quanto ele € cpazde resolver o problema

Basicamente, a Programacio Genética mantém uma populaggo de programas de
computador, usa métodos de selec@® baseados na cgpaddade de adaptacio (fitness) de cada
programa (escolha dos “melhores’), aplica operadores genéticos para modificilos e
convergir para uma solugéo. O objetivo é encontrar uma solucd no espag de todos os
programas posdveis (candidatos) usando apenas um valor de fitness como auxilio no

processo de busca (Gathercole 1998).

O mecanismo de busca da Programacdo Genética pode ser descrito como um
ciclo “criar-testar-modifica” (Figura 16), muito similar a forma @m que os humanos
desenvolvem seus programas. Inicialmente, programas <0 criados baseados no

conhecimento sobre o dominio do problema. Em seguida, sdo testados para verificar sua



funcionalidade. Se os resultados ndo forem satisfatorios, modificagdes o feitas para
melhoré-los. Este dclo é repetido até que uma solugéo satisfatoria seja encontrada ou um
determinado critério sgja satisfeito (Yu 1999).

kodificar

-

Figura 16: Ciclo “criar-testar-modificar”

A espedficag@ de comportamento € feita normalmente dravés de um conjunto
de vaores de entrada-saida, denominados fitness cases, representando o conjunto de
aprendizagem ou treinamento (training set). Com base neste wnjunto, a Programagéo

Genéticaprocura obter um programaque: (O’ Reilly 1995)

* Produza de formando trivial, as saidas corretas para cada entrada fornedda.
Isto implicaque o0 programa ndo deve mapea as entradas e saidas através de
alguma forma de tabela de mnversdo. Portanto, o programa devera grender

necessariamente dgumaformade dgoritmo;

» Cdcule & sidas de tal forma que, se & entradas forem representativamente
escolhidas, 0 programa serd paz de produzir saidas corretas para entradas

nao cobertas inicialmente.



Por manipular programas diretamente, a Programacdo Genética lida com uma
estrutura relativamente wmplexa evariavel. Tradicionalmente, esta estrutura € uma &vore
de sintaxe astrata mmposta por funcdes em seus nds internos e por terminais em seus Nos-
folha. A espedficagio do dominio do problema é feita simplesmente pela definicdo dos

conjuntos de funcdes e terminais (Koza 1992).

4.1 Visao Geral do Algoritmo de Programacao Genética

O adgoritmo de Programacdo Genética € simples e pode ser descrito

resumidamente cmo:
+ Criar deaoriamente' uma populac de programas;
» Executar 0s sguintes pass até que um Critério de Término sgja satisfeito:

» Avdiar cada programa aravés de uma funcdo heuristica (fithesg, que expressa

quédo préximo cada programa esté da solugéo idedl;
» Seledonar os melhores programas de a®rdo com o fitness

= Aplicar a estes programas 0s operadores genéticos (reproducdo, cruzamento e

mutagéo)
* Retornar com o melhor programa encontrado

Cada eewugép deste lago representa uma nova gerac® de programas.
Tradicionalmente, o Critério de Término é estabeleddo como sendo encontrar uma solugdo
satisfatéria ou atingir um ndimero maximo de geragdes (Koza 1992). Porém, existem
abordagens baseadas na andlise do proces evolutivo, isto é o0 lag permanece enquanto

houver melhoria na populacdo (Kramer 2000).

! A gerac@ inicial representauma“busca cega’ pela solucéo.



A estrutura basica do agoritmo de Programacé Genética é mostrada na

Figural7.
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Figura17: Estrutura Basicado Algoritmo de Programac&® Genética.

4.2 Representacdo dos Programas

A representac@o dos programas em Programacgdo Genética tradiciona mente se
baseia en avore de sintaxe strata, isto é 0s programas s0 formados pela livre

combinacéo de fungdes e terminais adequados ao dominio do problema.

Parte-se de dois conjuntos: F como sendo o conjunto de fungdes e T como o
conjunto de terminais. O conjunto F pode @nter operadores aritméticos (+, -, * €tc.),

funcbes matemdticas (seno, | og €tc.), operadores 16gicos (E, QU etc.) dentre outros. Cada f



00 F tem assciada uma aidade (nimero de argumentos) superior a zero. O conjunto T €

composto pelas variaveis, constantes e fungdes de aidade zro (sem argumentos).

Por exemplo, considerando o conjunto dos operadores aritméticos de aridade
dois (2) como sendo o conjunto de fungdes e avariavel x e aconstante dois (2) como

terminais, isto €

F={+, -,*,1}

T={x,2}

entdo expresHes mateméticas smples tais como x*x+2 podem ser produzidas.

A representacdo é feitapor uma &vore de sintaxe astrata cmo mostrado na Figura 18.

ONO
O &

Figura 18: Arvore de Sintaxe Abstrata de x* X +2

O espag de busca édeterminado por todas as &rvores que possam ser criadas

pelalivre mombinagio de dementos dos conjuntosF e T.



4.3 Fechamento e Suficiéncia

Para garantir a viabilidade das arvores de sintaxe abstrata, John Koza definiu a
propriedade de Fedhamento (closure) (Koza 1992). Para satisfazéla, cada funcdo do
conjunto F deve a@itar, como seus argumentos, qualquer vaor que possa ser retornado por
gualquer funcd ou terminal. Esta imposi¢éo garante que qualquer arvore gerada pode ser

avaliada mrretamente.

Um caso tipico de problema de Fechamento é a operacdo de divisdo.
Matematicamente, ndo € posdvel dividir um valor por zero. Uma aordagem possivel é
definir uma funcdo aternativa que permita um valor para adivisio por zero. E o caso da
funcdo de divisdo protegida (protected division) % proposta por (Koza 1992).
A funcéo % recebe dois argumentos e retorna o valor 1 (um) caso sgjafeitaumadivisdo por

Z€ero e, caso contrario, 0 seu quociente.

Para garantir a cnvergéncia para uma solucéo, John Koza definiu a propriedade
de Suficiéncia (sufficiency) onde os conjuntos de fungdes F e o de terminais T devem ser
cgpazs de representar uma solucdo para o0 problema (Koza 1992).
Isto implica que deve eistir uma forte evidéncia de que dguma composi¢éo de funcdes e
terminais possa produzir uma solugdo. Dependendo do problema, esta propriedade pode ser

Obviaou exigir algum conhecimento prévio de @mo devera ser a solucgéo.

4.4  Populagao Inicial

Tradicionamente, a populagdo inicial é composta por &vores geradas
aleatoriamente apartir dos conjuntos de fungdes F e de terminais T. Inicialmente se escolhe
aleatoriamente uma funcdo f [0 F. Para cala um dos argumentos de f, escolhe-se um
elementode{ F O T}. O proces prossegue até que se tenha goenas terminais como nés-
folha da avore. Usuamente se espedficaum limite méximo para aprofundidade da &vore

parase evitar &rvores muitos grandes.



Porém, a “qualidade’ da populag inicial é um fator critico para o suceso do
processo evolutivo (Daida 1999). A populagdo inicia deve ser uma amostra significativa do
espaqo de busca, apresentando uma grande variedade de composi¢do nos programas, para

que sejaposdvel, atraves da recombinacdo de seus codigos, convergir para uma sol ucao.

Para melhorar a qualidade dos programas gerados na populacdo inicia, ha
diversos métodos, sendo os mas comuns (Luke 2001): ramped-half-and-half
(Koza 1992), random-branch (Chellapilla 1997), uniform (Bohm 1996) e, mais
recentemente, probabilistic tree-creation (Luke 2000).

O método ramped-half-and-half (Koza 1992) € uma mbinaggo de dois
métodos simples. grow e full. O méodo grow envolve a aiac® de avores cuja
profundidade’ é varidvel. A escolha dos nés é feita deatoriamente entre funcdes e
terminais, respeitando-se uma profundidade méaxima. O algoritmo é muito simples e eta na
Figura19.

Dados:

Profundidade maxima D

Conjunto de fungdes F e determinais T
Faca

Arvore = GROW(0)

GROW(profundidade d)
Retorna: uma &vore de profundidade maxima< D - d

Sed=D
Retorne dedoriamente umterminal de T
Sendo
Escolha deaoriamenteum elementoe 0 { F O T}
SeeldF
Para cala agumento ade e
Preenchaa com GROW(d + 1)

Retorne f com todos os argumentos preenchidos

Figura19: Algoritmo Grow

2 A profunddade de um né n em uma &vore éo comprimento de caminho daraiz até n. A profundidade de
uma avore éo n6 e maior profunddade (Terada 1991)



Ja o método full envolve a ciacd de &vores completas, isto &, todas as arvores

terdo a mesma profundidade. Isto é fadlmente feito através da selec@o de fungdes para os

nos cuja profundidade sgja inferior a desgjada e a selec® de terminais para os nés de

profundidade maxima.

Combinar os métodos full e grow com objetivo de gerar um nimero igual de

arvores para cada profundidade, entre dois e aprofundidade méxima, € abase do método

ramped-half-and-half (Koza 1992). Por exemplo, supondo que aprofundidade maxima sgja

seis, entdo serdo geradas arvores com profundidades de dois, trés, quatro, cinco e seis

equitativamente. Isto significa que 20% terdo profundidade dois, 20% terdo profundidade

trés e asim sucessvamente. Para cala profundidade, 50% séo geradas pelo método full e

50% pelo método grow.

As desvantagens deste método sdo (Luke 2000):

Impde uma faixa fixa de profundidades (normalmente eitre 2 e 6),
independentemente do tamanho da &vore. Dependendo do nimero de
argumentos (aridade) de cada funcdo, mesmo com a mesma profundidade,

podem ser geradas &rvores de tamanhos® muito diferentes;

A escolha da profundidade méxima, antes de se gerar a avore, ndo €

aleatéria esim de forma proporciond;

Se o conjunto de funcbes for maior que o de terminais (como namaioria dos
problemas), a tendéncia é gerar a maor arvore posdvel a0

aplicar grow;

O método random-branch (Chellapilla 1997) permite que se informe qua o

tamanho maximo da &vore (e ndo a sua profundidade). O agoritmo esta na Figura 20.

% O tamanho e uma &vore éo nlimero de nés que acompdem (Koza19%P).



RANDOM-BRAN CH(tamanho méximo desgjado S)
Retorna: uma &voredetamanho < S

Se um ndo-termina com aridade < Sndo existe
Retorne deaoriamente um terminal
Sendo
Escolha deaoriamente um ndo-terminal n com aridade< S
Sgab, a aidadeden
Para cala agumento a den
Preenchaa com RANDOMBRANCH(@/b,[)

Retorne n com todos os argumentos preenchidos

Figura 20: Algoritmo Random-Branch

Porém, devido ao fato de random-branch dividir igualmente S dentre & érvores
de um né-pai ndo-termina, existem muitas &rvores que nd sdo posdveis de serem
produzidas. Isto torna 0 método muito restritivo apesar de ter complexidade linea (Luke
2001).

O método uniform foi desenvolvido por Bohm com o objetivo de garantir que &
arvores 50 geradas uniformemente do conjunto de todas as arvores posdveis (Bohm 1996).
O algoritmo é extremamente amplexo, pois neaessta cdcular em varias tabelas o nimero
de avores posdveis de serem geadas para  @da tamanho  desgado.
A desvantagem deste método € o seu ato custo computadona. Um exemplo de alicacéo
deste método é aferramenta GPK de Helmut Horner (Horner 1996).

Os métodos probabilistic tree-creation (PTC) 1 e 2 (Luke 2000), ao contr&rio
dos outros métodos, ndo procuram gerar estruturas de arvores completamente uniformes.

Ao invés dis, permite definir as probabilidades de ocorréncia das fungdes na &vore.

O PTCL1 é uma variante do grow onde para adaterminal t [ T, associa-se uma
probabilidade q: dele ser escolhido quando houver necessdade de um terminal. O mesmo
sefaz com cadaf O F, associando-se uma probabili dade . Antes de gerar qualquer arvore,

o agoritmo calcula p, a probabilidade de escolher um ndo-termina ao invés de um



terminal, de forma a produzir uma &vore de tamanho esperado Eye.. A obtencdo do valor

dep éfeitapelaférmula aseguir:

-1
ETI’GG

- ;qnbn

O algoritmo do PTC1 esta na Figura 21

1

onde b, é a aidade do néo-termina n (1)

Dados:
Profundidade maxima D
Conjunto de funcbes F edeterminais T
A probabilidade p de escolher uma funcéo
Asprobabilidades g egsparacalat O Tef O F
Faca
Arvore = PTC1(0)

PTC1(profundidade d)
Retorna: uma &vore de profundidade mé&xima< D - d

Sed=D
Retorne deaoriamente um terminal de T baseado em q;
Sendo
Com probabilidade p, Se umafuncdo deve ser escolhida
Escolha deaoriamente f [ F baseado em ¢
Para cala agumento a de e
Preenchaa com PTC1(d + 1)
Retorne f com todos os argumentos preenchidos
Sendo
Retorne dedoriamente umterminal de T baseado em ¢

Figura21: Algoritmo PTC1

PTC1 garante que @ arvores serdo geradas dentro de um tamanho esperado.
Uma variante deste método (PTC2) usa um tamanho méximo S e uma distribuicdo de
probabilidades wi, ws, ...Ws para cala &vore de tamanho 1 a S Além do controle sobre o

tamanho esperado da &vore, tem-se um controle sobre adistribui¢cdo destes tamanhos.



4.5 Funcao de Aptidéao

Na natureza os res vivos $0 selecionados naturalmente com base no seu grau
de adaptabilidade a0 meio ambiente. Em Programacdo Genética, isto € expresd pela
funcdo de aptiddo ou fitness. Os programas que melhor resolverem o problema receberéo
melhores valores de fithess e, consequentemente, terdo maior chance de serem selecionadaos

parareproduzir.

A avaliac® de fitness depende do dominio do problema e pode ser medida de
diversas formas, tanto dreta quanto indiretamente. Para fins deste trabalho, apenas os

dominios que permitam uma avaliacéd dreta de fithess sGo considerados..

Usualmente, para se proceder a avdiacdo de fitness, é fornecido um conjunto de
casos de treinamento, denominados fitness cases, contendo valores de entrada e saida a
serem aprendidos. A cada programa € fornecido os valores de entrada e @mnfronta-se asua
resposta ao valor esperado de saida. Quanto mais proxima aresposta do programa estiver

do valor de saida, melhor € o programa.

Desta forma, a avaliac® de fitness estabelece uma forma de se diferenciar os
melhores dos piores, servindo como a forga mestre do processo evolutivo, sendo a medida
(usada durante a @olugédp) do quanto o pograma grendeu a predizer as sidas das

entradas dentro de um dominio de grendizagem (Banzhaf 1998).

A escolha da funcéo de fitness, assm como a escolha do método de avaliacé®
utilizado por esta funcdo, depende do problema. Boas escolhas s80 essenciais para se
obterem bons resultados, ja que afuncéo de fitness € aforga-guia que diredona o algoritmo

de Programacdo Genética na buscapela solucéo (Gritz 1993).
Os métodos comumente usados para avaliagéo de fitness sdo (Koza 1992):

1) Aptiddo nata (raw fitness): representa a medida dentro do préprio dominio do

problema. E a avaliaggo pura esimples do programa frente aos fitness cases. O método



2)

3)

4)

mais comum de gtiddo nata é aavaliac@® do erro cometido, isto é, a soma de todas as

diferencas absolutas entre o resultado obtido pelo programa eo seu valor correto.

Aptidao padronizada (standardized fitness): Devido ao fato da aptiddo nata depender
do dominio do problema, uma valor bom pode ser um valor pequeno (quando se avalia
0 erro) ou um valor grande (quando se avadlia ataxa de eficiéncia). A avaiacdo da
aptidéo padronizada éfeita aravés de umafungdo de alaptacdo do valor da gtidéo nata
de forma gque quanto melhor o programa, menor deve ser a gtidéo padronizada . Desta
forma, o melhor programa apresentara o valor zero (0) como aptiddo padronizada,

independentemente do dominio do problema.

Aptiddo gustada (adjusted fitness): é obtida aravés da gtiddo padronizada. Se
(i, t) representa a aptiddo padronizada do individuo i na gerac® t, entdo a gtidéo

gjustada a(i, t) é cdculada da seguinte forma:

1
a(l’t)_1+s(i,t) (2)

Percebe-se que a aptidao gjustada varia entre zero (0) e um (1), sendo que os maiores
valores representam os melhores individuos. A aptiddo gjustada tem o beneficio de
exagerar aimportancia de pequenas diferencas no valor da gtiddo padronizada quando

esta se groximade zro (Koza1992).

Aptidao normalizada (normalized fitness): se a(i, t) € a tidao gustada do individuo
i nagerac® t, entdo sua gotidao normalizadan(i, t) sera obtida da seguinte forma:

nGi,t) =20 (3)

Z a(k,t)

E f&cil perceber que asoma de todas as aptiddes normalizadas dentro de uma populac®
vaeum (1).



Para uma melhor comprensdo de ammo pode ser feita a aaliag& de fitness, suponha
0s seguintes valores de fitness cases mostrados na Tabela 1.

ENTRADA SAIDA
FITNESSCASE 1 0 1
FITNESSCASE 2 2 5
FITNESSCASE 3 4 17
FITNESSCASE 4 6 37
FITNESSCASE 5 8 65

Tabela 1: Conjunto de FitnessCases

Com base neste conjunto, desgja-se descobrir um programa que sgja @paz de
produzir as sidas para cda entrada informada. E fécil perceber que a fungio
f(x) = x*+1 é uma solucép vélida neste cao.

A aptiddo nata (raw fitness) para este tipo de problema pode ser a soma das
diferencas absolutas da resposta do programa pela saida rreta (Minkowski distance). Para
cada programa p pertencente apopulacéo P, associa-se um valor f, que representa o seu
fitness obtido na asaliagdo dos n fitness cases informados. O valor de f, € obtido pela

formula:

f,=3 |n-s| (4)

Onde p; representa a resposta do programa ao i-ésimo fitness case e s, a saida
correta. Quanto mais perto o valor de p; estiver de s, menor sera o valor de f, e melhor sera
0 programa. Neste cao, esta avadiacdo de fithess também é mnsiderada uma aptiddo
padronizada (standar dized fitness).



Em agumas aplicacdes, é interessante reforcar a diferenca antre os diversos
valores de fitness de uma populac®. Uma variagdo muito comum é somar o quadrado das
diferencas (squared error), como aférmula aseguir:

fp=Z(pi_§)z (5)

Qual o red impado do uso destas fungdes de fitness? Para melhor esclarecer,
considere que o programa X* + x esté sendo avaliado. A Tabela 2 mostra os resultados

obtidos em cada uma das fungdes para os valores da Tabela 1.

ENTRADA | SAIDA | PROGRAMA | ERRO ABSOLUTO | ERRO QUADRATICO
FITNESSCASE L 0 1 0 1 1
FITNESSCASE 2 2 5 6 1 1
FITNESSCASE 3 4 17 20 3 9
FITNESSCASE 4 6 37 42 5 25
FITNESSCASES 8 65 72 7 49
Valor defitness 17 85

Tabela2: Dois Métodos de Céculo de Fitness

As duas formas de avaliacgo de fitness apresentadas 80 adequadas quando o
comportamento do programa pode ser descrito através do conjunto de fitness cases, isto €,
uma tabela de valores de entrada e saida. Uma categoria tipica destes problemas é a

Regressio Simbdlica

4.6 Métodos de Selecao

O método de selecd tem por objetivo escolher quais programas deverdo sofrer a

agdo dos operadores genéticos e compor uma nova geracd®. Dado que a“qualidade” de um



programa é dada pelo seu vaor de fitness, a selecé deve preferenciar, de dguma forma, os

programas que gresentem os mel hores valores de fitness.

Os métodos atuamente usados sdo (Blickle 1995): Selecdo Proporcional,

Selec® por Torneio, Selecdo por Truncamento, Selecdo por Nivelamento Linear e Selecéo

por Nivelamento Exponencial.

1)

2)

3)

4)

Selec@o Proporcional (fitness-proportionate selection): Apresentada por John Holland
(Holland 1975) para Algoritmos Genéticos, foi 0 método escolhido por John Koza no
seu primeiro livro (Koza 1992). Usa a aptiddo normali zeda disposta en uma “roleta”,
sendo que cada individuo da populaggo ocupa uma “fatia” proporciona a sua gotidao
normali zada. Em seguida éproduzido um nimero aleadrio entre zeo (0) eum (1). Este
nimero representara a posicao ocupada pela “agulha” da roleta. Apesar de seu grande
suces® devido a sua simplicidade, este método € muito afetado pela escaabilidade da
aptiddo normali zada (Blickle 1995).

Selec@o por Torneio (tournament selection): Apresentada por David Goldberg
(Goldberg 1991) para Algoritmos Genéticos, foi utilizada en varios problemas por John
Koza no seu segundo livro (Koza 1994). A selecdo por torneio é feita da seguinte
forma t individuos s80 escolhidos aeatoriamente da populagdo e o melhor deles € o
escolhido. Este proces € repetido até que se tenha uma nova populagéo. O vaor det

€ onhecido como otamanho do torneio.

Sele@o por Truncamento (truncation selection): Com base em um valor de limiar
(threshold) T entre zero (0) e um (1), a selecdo é feita deaoriamente entre os T
melhores individuos (Muhlenbein 1993). Por exemplo, se T = 0.4, entdo a sele¢do €

feita entre 0s 40 % melhores individuos e os outros 60 % sdo descartados.

Selec@o por Nivelamento Linear (linear ranking selection): Sugerido por Baker
(Baker 1989) para eliminar as $rias desvantagens do uso de selecdo proporcional. Para
tal, os individuos 80 ordenados de acordo com os valores de fitness e o nivel N é



asociado ao melhor individuo e o nivel 1, ao pior. Em seguida, a cala individuo i é

asciada uma probabilidade p; de ser seledonado.

_ B . yi-1 onde i [0{1,2,...N}, (6)
i En+(n n)N‘1E n=0en +n=2

1

N

O valor de M representa aprobabili dade do melhor individuo ser escolhidoe 1", ado
N N

pior ser escolhido. E interessante perceber que cala individuo pertence a um Unico

nivel, isto € mesmo gue dois individuos tenham o mesmo fitness, eles apresentam

probabilidades diferentes de serem escol hidos.

5) Selecdo por Nivelamento Exponencial (exponential ranking selection): A selecdo por
nivelamento exponencial se diferencia do Nivelamento Linea apenas no fato das
probabilidades p; serem exponencia mente ponderadas (Baker 1989). Um parametro ¢
entre zero (0) e um (1) é usado como base. Quanto mais proximo de um, menor € a
“exponencialidade” da selec@®. Ta como no Nivelamento Linea, os individuos s80
ordenados de acordo com os vaores de fitness e o nivel N é assciado ao melhor
individuo e 0 nivel 1, a0 por. Em seguida, a cala individuo i é assciada uma
probabilidade p; de ser seledonado.

_C-1 g

P =W " onde i 0{12,..N} (7)

4.7 Operadores Genéticos

Uma vez que os individuos tenham sido seledonados, deve-se aplicar um dos

operadores genéticos. Os trés operadores principais s80 (Koza1992):

1) Reproducdo: um programa éselecionado e copiado para aproxima geracd sem sofrer

nenhuma mudancga em sua estrutura.



2) Cruzamento (crossover): dois programas s80 selecionados e sdo recombinados para
gerar outros dois programas. Um ponto aleatério de auzamento € escolhido em cada
programapa € & arvores abaixo destes pontos sdo trocadas. Um exemplo de
cruzamento pode ser visto na Figura 22. Neste exemplo, foram escolhidos os
programas. ( (2*(x+x))+1) e (((x+1)*x) - 2). Foram escolhidos a eatoriamente um nd
em cada &vore, identificado com um tragalo mais denso na figura. As &vores 0

entdo trocadas, gerando 0snovos programas: ((x+1) +1) e ( 2* ((x£x) *x) - 2

Figura22: Exemplo de Cruzamento Entre Dois Programas

Para que o cruzamento sgja sempre possivel, o conjunto de funcdes deve gresentar a

propriedade de Fechamento (closure), isto €, as funcdes devem suportar como argumento



gualquer outra funcéo outerminal. Se ndo for posdvel, devem-se estabelecer critérios de

restricéo na escolha dos pontos de auzamento.

3) Mutacdo (mutation): um programa € seledonado e um de seus nés é escolhido
aleatoriamente. A arvore cujaraiz € o nd seledonado € entdo eliminada e substituida

por umanova arvore gerada deatoriamente.

4.8 Critériode Término

E responsavel por interromper o lago de repeticio do processo evolutivo que,
idealmente, ndo teria fim. O critério mais comum é limitar 0 nimero maximo de geracdes
ou até que uma solugéo satisfatéria sgja encontrada (Koza 1992), porém existem critérios
baseados no préprio acompanhamento do proces evolutivo, isto € engquanto houver

melhoria na média da populacgo, o processo evolutivo prossegue (Kramer 2000)

4.9 Limitacdes

A obrigatoriedade da propriedade de fechamento (closure) limita os dominios a
serem usados, ndo posshilitando a aplicagio ampla da Programacd Genética. A
necessdade do fechamento é devida @ uwso irrestrito dos operadores genéticos nos
programas. Para contornar estes problemas, John Koza® (Koza 1992) propds alteragdes que
devem ser feitas no agoritmo para adequélo a dominios que gresentem restricoes
sint&ticas. Porém, estas ateracbes direcionam o agoritmo para solucionar problemas de

determinado tipo, restringindo a sua gpli cabilidade.

Por exemplo, para encontrar uma solu¢éo em forma de Série de Fourier, John

Koza propbs a alocdo de trés restrices (Koza1992):

e Ono6-raizda avore deve ser obrigatoriamente afuncéo especia &.

4 Capitulo 19 — Evol ution of Constrained Syntatic Structures, pag. 479a526



» AsuUnicas fungBes posdveis abaixo de uma & sdo as fungdes trigonométricas

xsin, xcos €&.

* As Unicas funcBes permitidas abaixo das trigopnométricas 80 as fungdes

aritméticas (+, - , *, %) ou uma mnstante.

A funcdo especial & faz 0 mesmo que afungd soma (+). A fungdo xsin é
definida como tendo dois argumentos (ar g0 e argl) e seu calculo € argil*sin(arg2*x),
sendo que o vaor de arg2 é aredondado para o inteiro mais proximo. De forma

semelhante, define-se afuncéo xcos.

Estas restricbes tornam-se neessarias pois uma Série de Fourier tem a forma:

0

a, + Z(@ cosh +hsing)

Estas restricbes 50 mantidas através da identificagdo do tipo de cala no,
evitando que os operadores genéticos violem o formato pré-determinado. Apesar deste
método funcionar adequadamente para & Séries de Fourier, €le representa uma aordagem
gue &ige a @lequacd do algoritmo para ada problema que gresente restricdes em termos

de formato de solugéo.

Para permitir a glicabilidade da Programacgdo Genética a qualquer problema
gue imponha restricbes sntéticas, Frederic Gruau (Gruau 1996) propés o uso de
graméticas. Ao invés de simplesmente informar os conjuntos F e T, as regras de formac&®
dos programas também sdo fornecidas. Desta forma é posdvel guiar genericamente a
aplicacd dos operadores genéticos a fim de produzir programas sintaticamente crretos
frente ao dominio. No capitulo a seguir, as ateragdes necessarias para permitir o uso de

graméaticas em Programac@® Genética sdo apresentadas.

® Referindo-se afunco de divisdo protegida, isto & % éidéntica a/ com excec® de que umadivisio pa zero
resulta en um (Koza 1992



5. PROGRAMACAO GENETICA ORIENTADA A GRAMATICAS

Neste cagitulo apresenta-se as alteragdes necess&rias para alequar o algoritmo
da Programag@ Genética a problemas descritos através de uma gramética®. Inicialmente,
s80 apresentadas as vantagens do uso de graméticas em Programacdo Genética Em
seguida, as mudangas na representacd da populacdo sdo descritas. As modificagtes
necessirias No processo de aiacéo da populagcdo e na duacdo dos operadores genéticos S0

discutidas no deoorrer do texto.

5.1 Motivagéo

Tradicionalmente, a linguagem avo usada para Programacdo Genética éo LISP
(Banzhaf 1998). Gragas a sua sintaxe simples e ao fato de tanto dados como programas
terem 0 mesmo formato (S-expressions), tornou-se a linguagem “ided” para evoluir

programas (Angeline 1994). As S-expressions podem ser:

*  Um &omo, isto € um simbolo (variavel, funcdo etc.) ou um ndo-simbolo

(nmero, cadeia de caraderes etc.);

* Uma lista, composta por simbolos ou ndo-simbolos, no formato

( S-expr S-expr ...),porexemplo,(+ 1 2),(A (B C));

A avaiacdo de uma S-expression € simples:

e Para avaiar um &omo, se ele éum ndo-simbolo, a sua avaliagdo € o proprio
ndo-simbolo. Caso sgja uma varidvel, a sua avaliacdo € o vaor atua da

variavel;

* Para avdiar uma lista, assume-se que o primeiro elemento é uma fungéo,

sendo os elementos sguintes, seus argumentos.

® No Anexo A apresentamos um resumo sobre graméticas para fadli tar o entendimento deste capitulo.



Portanto é posdvel tratar os programas diretamente wmo se fossem dados,
fadlitando a geracé e a @licac® dos operadores genéticos. Desta forma, a espedficacdo

de funcdes e terminais é suficiente para evoluir programas.

Porém, as diversas linguagens de programacfo, tais como C, Pascal ou Prolog,
imp8em restricdes de formato e tipo, tornando muito dificil a glicagéd da Programacéo
Genética diretamente nestas linguagens. Além disto, ha dominios em que restrigdes, quanto
ao formato ou tipo, devem ser satisfeitas, tais como as Séries de Fourier apresentadas

anteriormente.

Desta forma, a necessdade de se impor ou restringir o formato dos programas,
sgja por causa de sualinguagem ou por restri¢fes de formato, exige mudancas no algoritmo
de Programagdo Genética Para cadatipo de linguagem ou restri¢do, ha anecessidade de se
adequar o agoritmo.

De forma atornar a Programacé Genética realmente genérica, isto €, aplicéavel
a quaquer problema aja solugdo possa ser em forma de um programa,
Frederic Gruau (Gruau 1996) propds o uso de graméticas. A generaizac® se torna possvel
pelo fato de gualmente &s linguagens de programac& serem facilmente descritas por uma

gramética

Para 0 uso de gramaticas em Programacd Genética, tornam-se necessrias
modificagdes na forma de criagédp da populacgdo inicial e na auac@® dos operadores
genéticos. Estas dteragdes visam a preservacdo da mnsisténcia sintatica dos programas
durante o procesn evolutivo e representam extensdes dos originais com S-expressions
(Whigham 1996).

As principais modificagdes com relac@® a Programacdo Genéticatradiciona séo
explicadas nas ®gbes que seguem. Inicialmente, mostra-se a representa¢do dos programas
através de arvore de derivac@o. Posteriormente, o algoritmo de aiacdo da populagdo inicia
€ detalhado. As dteraces necessarias a0 comportamento dos operadores genéticos 80

apresentadas no final do capitulo.



5.2 Representacdo dos Programas

A representac@o dos programas criados a partir de uma gramética pode ser feita
através de sua &vore de sintaxe mncreta ou arvore de derivagéd (Whigham 1995;

Ratle 2000). Por exemplo, considere agramaticaG ={N, Z, S P} apresentada aseguir:

(X + -, * 1}

{ <exp>, <op>, <var> }

<exp>

T 0 Z2 M
I

{ <exp> - <var> |
(<exp> <op> <exp>)
<op> 4| - |t
<var> - X}

A &vore de derivagdo para uma das posdveis expreses derivaveis de G, ta
como (x+(x*x)), estanaFigura23.

Figura 23: Arvore de Derivagio para (X + (X *X) )



5.3 Populacéo Inicial

O processo de aiagdo de um programa baseado em uma gramética é simples.
Partindo-se do simbolo inicia S a &vore é construida através da aplicagio sucessva de
productes a cala ndo-terminal, até que ndo seja mais possgvel aplicar nenhuma producdo
(Sethi 1996; Terry 1997). Se os nés-folha neste instante forem compostos somente por
terminais, diz-se que a arvore estd completa. Uma profundidade méxima é geralmente
espedficada para evitar arvores muito grandes. Apesar de semelhante @ método grow
(Koza 1992), ndo é possivel, durante ageracdo da &vore, prever sua profundidade maxima.
Somente g06s a avore cmpleta éposdvel avaliar sua profundidade. Isto leva a ciacé de

um ndmero expressvo de avores que serdo simplesmente regjeitadas.

Para evitar a reeicdo de avores recém criadas, Peter Whigham
(Whigham 1996) propds um método que se baseia en duas fases’. A primeira se preocupa
em calcular o nimero minimo de derivagdes de cada producéo e a segunda, gera & arvores
com base na profundidade desejada.

O agoritmo daprimeirafase estdnaFigura 24.

Inicialmente, todas as produgdes tem MIN_DERIV, igua a-1.
Para cala producdo naformaA — X3 Xz... Xo onde Xy Xp... Xg 0 X
Adota-se MIN_DERIV(A - X1 X2... Xp) igual a zeo(0).
Enquanto houver umaprodugdo A - a com MIN_DERIV(A - a) =-1
Se todos os ndo-terminaist; [ a, apresentarem MIN_DERIV(t;) # -1
MIN_DERIV(A - a) = MAX(MIN_DERIV(t)) + 1.

Figura 24: Algoritmo parao Céaculo do NUmero Minimo de Derivagdes

" Este métodotambém foi usado pa Alain Ratle eMichele Sebag em (Ratle 2000)



Na segunda fase sdo criadas as arvores propriamente ditas através de um

algoritmo semelhante ab grow (Koza 1992). O algoritmo esta na Figura 25.

Dados:
Profundidade maxima D
Conjunto de producdes P
Simboloinicial S
Faca
Arvore = GROW(S, D)

GROW(simbadloinicia S, profundidade méaxima d)
Retorna: uma &vore de derivacdo com profundidade méxima< d

Sed=1
Retorne deaoriamente umaproducdo S — xondex 0 =
Sendo
Seledone deatoriamente uma produgdo S — a onde o O {N O =} onge
MIN_DERIV(S < d
Para cala ndo-terminal A 00 o
Anexe a avore retornada por GROW(A, d-1)

Retorne a @vore de derivac® cujaraiz éo ndo-termina S

Figura 25: Algoritmo para Criacio da Arvore de Derivac®

5.4 Operadores Genéticos

A atuacdo dos operadores de auzamento e mutagcd devem respeitar a graméatica
usada, a fim de produzir programas validaos. Para o cruzamento, € necessario que 0s pontos
de cruzamento sgam do mesmo tipo, isto € pertencer a0 mMesMo

ndo-terminal. Um exemplo de um cruzamento entre duas arvores de derivacdo esta na

Figura 26.



<var >

SO e G

&
clo/'CHNOIENG
O O

Figura 26: Exemplo de Cruzamento em Arvores de Derivacio®

8 para fins de legibil idade, os paréntesis foram propositavel mente omitidos.



O agoritmo parao gperador de quzamento esta na Figura 27.

Dados:
Duas &vores de derivac® P, e P,
Profundidade maxima D

Faca
CROSSOVER(P,, P,, D)

CROSSOVER(arvore de derivacé P, arvore de derivacd Ps,
profundidade maximad)
Retorna: duas arvores derivacdo com profundidade maxima< d

Seledone dedoriamente um n6 ndo-termina A O P,
Construa uma li sta de nés pertencentes a P, cuja ndo-termina sgja A
Se alistaresultar vaza
Retorne om P, e P,
Sendo
Seledone dedoriamente um no dalista
Permute & &rvores de derivagdo abaixo de anbos os nos,
gerando dois novos programas P;’ e Py’
Se aprofundidade de P,’ é maior qued
Copie P, em Py’
Se aprofundidade de P, é maior qued
Copie P, em Py’

Retorne om P;’ e Py’

Figura 27: Algoritmo para Cruzamento entre Arvores de Derivagio

Para 0 operador de mutag&o, 0 proces € semelhante. Apos a escolha aleatoria
do ponto de mutagdo, substitui-se a subarvore abaixo dele por outra completamente nova,

usando o mesmo algoritmo da populacdo inicial.
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