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Resumo

Este trabalho apresenta um modelo de algoritmo genético baseado em tipatsside dados, denominado
de GAADT, no qual o cromossomo é representado por um tipo estratigradiois niveis de percepc¢do (gene e
base), em contra ponto aos demais modelos. A adaptacdo do cromossanpy@muetida com a relevancia das
informacdes codificadas nele. A estratégia de busca do GAADT ¢ altanigetieay devido a utilizacdo, como
critério de preservacdo dos cromossomos na populacao seguinte, fimgédwmbaseada na dindmica adaptativa
da populagdo. A presenca explicita do ambiente na funcionalidade do GA&Abfere a este algoritmo a
capacidade de tratar problemas com alto grau de dinamicidade, como dstadixpa aplicacdo do sistema de
monitoramento de sinais vitais de pacientes em unidades de tratamento intengimohdspital. Um esboco
de uma teoria de processos evolutivos é desenvolvido para destivarergéncia do GAADT, independente
da natureza do problema, da representacédo adotada para o cromosstarmopulacdo inicial considerada.
A aplicacdo do GAADT a um problema requer a definicdo dos elementos diergmlespecificos para o
problema em foco, 0s quais devem atender as propriedades estasetecikfinicdo do ambiente. A prova de
gue as definicbes dos elementos do ambiente, para um dado problemazesatiaé propriedades exigidas, e
gue o GAADT quando instanciado para estes elementos satisfaz as gadpsele corretude e aplicabilidade
séo feitas com o formalismo Z, conferindo assim ao GAADT um rigor matemdtloo estudo comparativo
entre a convergéncia do GAADT com outros modelos é apresentadoxpAgéncias avaliadas neste estudo
indicam que o GAADT apresenta maior velocidade de convergéncia.nR@do feitas algumas consideragdes
relevantes sobre o GAADT e sugeridas algumas questdes interessaateaipalhos futuros.



Abstract

This thesis presents a genetic algorithm model based on abstract datagypes GAADT. In this model,
the chromosome is represented by a stratified type in two levels of percegéna é&nd base) which differs
it from the other models. The chromosome’s adaptation is committed to the impodhtioe codification
it holds. The GAADT's search strategy is highly objective, due the utilizatasna criterion of preservation
of chromosomes of the next population, of a function based on the popugadidaptability’s dynamics. The
explicit presence of the environment in the GAADT’s functionality, cosifier this algorithm the capacity to
work with problems in a high dynamic level, as it is explored in the vital signs’ mostip of patients in
a Hospital’s Intensive Care Units. A sketch of a theory of evolutionaocgsses is developed to describe
GAADT's convergence, despite the problem’s nature, the representdiapted to the chromosome and the
initial population considered. The application of the GAADT to a problemiregithe definition of specific
environment elements considering the case in focus, which must obsergst#tblished properties. The proof
that the environment element’s definition to a certain problem, satisfy the dexhaaguired proprieties and,
considering that when the GAADT is instantiated to these problems, it satisfiggdperties of certainty and
applicability made using the formalism Z, which confers to GAADT a mathematicalirigA comparative
study between the GAADT's convergence and other models is preseiedxperiments evaluated in this
study indicate that the GAADT presents higher convergence of spewllyFsome relevant considerations are

made on GAADT, and some suggestions for future studies are presented.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Motivacao Historica

Na década de setenta, um estudante de doutorado em ciéncia da compatafidiversidade de Michi-
gan, chamado John H. Holland, tentava desenvolver um método compatagi@nse prestasse para abordar
fendbmenos gerados por sistemas adaptativos complexos. Os fenbramdssgoor sistemas adaptativos com-
plexos sdo aqueles cujos resultados dependem das interacdes nés kmdae varios agentes adaptativos. Por
exemplo, a seca do nordeste brasileiro € um fenémeno desse tipo.

No decorrer do seu trabalho, Holland percebeu que existia uma nitida segeekntre os fendbmenos que
estudava e o processo de evolucao das espécies, pois assim comacadnéstre os agentes adaptativos de-
terminava o resultado dos fendbmenos investigados por ele, a interagdio®fdtores ambientais determinava
a préxima populagédo de uma dada regido. Com base nesta constatdigia] plawpés um método computa-
cional para simular o processo de evolucao das espécies, denominaidgoiitmo Genético [79].

Na percepcdo de Holland (Capitulo 2), o processo de evolucao biokmgieaume na transformacao de uma
populacdo em outra, pela acdo dos operadores de selecdo, crizameacao, inversao e substituicdo. Nesta
percepcao, a populacdo é um vetor de tamanho fixo de cromossomdsjripém sdo vetores de tamanho
fixo de elementos pertencentes ao conjunto {0,1}. Holland denomiraadeas posi¢cdes do cromossomo,
alelo o valor que ocupa urtocu no cromossomo geneao conjunto dalelosque podem ocupar uiocu no
Cromossomo.

Os operadores do algoritmo genético de Holland se comportam da seguinge fBrimeiro, a operagéo
de selecdo escolhe os cromossomos da populacdo que podem geeaddetes para a proxima populagao.

A sequir, as operagdes de cruzamento, mutagao e inversdo sao apiioadaomossomos selecionados com



0 objetivo de gerar novos cromossomos. Por fim, a substituicdo consiodiaapopulacdo com alguns dos
cromossomos da populacéo atual e da populacdo de cromossomosgerado

Uma primeira tentativa de descrever formalmente o comportamento do algoritéticgete Holland foi a
teoria dosschematdCapitulo 5) desenvolvida por Holland [79]. Segundo a qual as homalegistentes entre
0s cromossomos mais adaptados da populacdo tém uma alta probabilidadeais peesentes na populacao
subsequente. Estendendo esta idéia a todas as populacdes cordtmaictesa execucao do algoritmo genético,
concluiu-se que as homologias nos cromossomos mais adaptados em catistan@opulacdes contribuem
para a construcao dos cromossomos que compdem a populacao final.

Mais recentemente, o nome algoritmo genético tem sido usado para nhomeampm @a pesquisa da
computacdo evolutiva [58] que compreende tanto os algoritmos inspiradagaritmo genético de Holland
como os estudos tedricos desenvolvidos com o propésito de explicar @dampnto e a convergéncia destes
algoritmos. A computacao evolutiva € um ramo de pesquisa da inteligénciaaie surgiu no fim dos anos
cinglienta e inicio dos anos sessenta. Baseado na proposta de usarde ieMolucdo existente na teoria de
Darwin, € um ambiente que se presta ao desenvolvimento natural de méiogngacionais capazes de solu-
cionar problemas de otimizag&o, funcional e combinatorial, complexos e dv&mima vez que os métodos
tradicionais de otimizacédo, com seus modelos matematicos rigidos, ndo danstrgtar estes problemas [7].
Os campos de pesquisa da computagéo evolutiva compreendem, alémrdmalgenético, ja citado, a pro-
gramacao evolutiva concebida por Fogel [106] como uma estratégia deagimniestocastica que enfatiza o
relacionamento comportamental entre 0s cromossomos progenitores scerdéacia.; a estratégia evolutiva
introduzida por Rechernberg [131] como um método capaz de otimizanpas com valores reais; o sistema
classificador proposto por Holland [80] como um sistema capaz de pereektassificar os acontecimentos de
um ambiente e reagir a eles de maneira apropriada e, a programacaceggmetsentada por Koza [103] como
um sistema que tem competéncia de encontrar uma funcdo para desonedada fendmeno a partir de um
conjunto de fatos conhecidos e de operacdes validas para o contdgthduweno referido.

Quanto aos algoritmos derivados do algoritmo de Holland, eles baseavaarakeracdo da representacao
do cromossomo e da populacdo, bem como do comportamento da operaefaxéle, cruzamento, mutacao e
substituicdo, ja que a operacdo de inversdo deixou de ser utilizadar ponselerado, um caso particular da
operacdo de mutacdo. Alguns dos Algoritmos derivados sdo breverpease@tados a segulir.

Smith [151] declara que uma representacao para 0 cromossomo por unbivétido de tamanho fixo



impede a aplicacéo do algoritmo genético a um problenmaqual estes elementos devem modelar objetos
matematicos complexos. Esta mesma concluséo foi obtida por De Jong [91jtaoutlizar o algoritmo
genético de Holland a um problema onde o cromossomo tera que modelar uatar&dtierarquica cuja
representacao gréafica € desconhecida. Goldberg [62] chegsultad®s semelhantes ao analisar problemas
em gque os valores dos alelos de alguns locus no cromossomo erameatépsrahtre si. Koza [104] também
obteve 0s mesmos resultados ao investigar problemas de aprendizageng@ksfbooleanas. As propostas
de representacdo do cromossomo motivadas por estes estudos foasedsato na liberacdo do gene [4],
como na variacdo do tamanho do cromossomo [5]. Para manipular os dalificados em cada uma destas
representacdes foram sugeridos novos operadores de cruzameatacdo [152, 92, 48, 145].

O reflexo das alteragBes propostas para a representacdo do @u@Essejou a extensao ou elaboracao
de fundamentos tedricos adequados para explicar o comportamento doredggenético frente a esta nova
realidade. Um dos primeiros trabalhos nesta area foi apresentadmfulire® [57], que argumentava ser a
representacédo binaria mais apropriada para o trabalho realizado pltnadggenético do que a representacao
ndo binaria sob a lente da teoria sithemata Antonisse [4] amplia a interpretacdo sehematae argumenta
que arepresentacdo nao binaria é mais adequada para o algoritmo gémétieca binaria. Tade e Smith [158]
definem o conceito de convergéncia esperadalélo, segundo a qual calelospertencentes a ugenecom
uma cardinalidade grande aparecem distribuidos aleatoriamente dentopudacfio. Similar argumento é
apresentado por Reeves [132], ao dizer que pargemecom grande cardinalidade o tamanho da populagéo
tem que ser muito grande para a convergéncia ocorrer. Um possiielfpl no debate sobre qual o melhor
conjunto degenespara o algoritmo genético é a teoria Mutary de Field [50] que demonstra &t ama
cardinalidade para genecapaz de produzir uma representacdo do cromossomo étima, mas sim ieglida¢d
como escolher uma cardinalidade pageaeque torne a sua representacao por um vetor de tamanho fixo 6tima
guando aplicada a um dado problema.

Outro problema relacionado com a representacéo proposta por Holkimflééncia que o tamanho da
populagéo tem sobre a qualidade dos cromossomos da populacaod&toet@algoritmo genético [76, 113,
121, 101, 75]. O primeiro registro deste problema foi reportado poleGstette [68] ao usar um algoritmo

genético para definir o valor ideal dos parametros do algoritmo de Hollaathordagem de um problema,

'Problema - é uma relacéio entre dados e resultados adequados aussrsegundo uma intencdo. Neste sentido uma solucéo é
uma forma de busca de resultados correspondentes a dados fagaatiatencdo do problema [111, 2]



o qual foi reforcado pelos estudos de Jgal. [86] ao analisar os efeitos do tamanho da populacdo para
problemas de otimizagcédo combinatorial, e de Cartwright [28] ao investigdeibssedo tamanho da populacéo
sobre problemas de diferentes naturezas por olhar para o algoritmiicges@mo um algoritmo de espaco

de dados. Para contornar a perturbacdo causada por uma escolopriagla do tamanho da populagéo,
novas representacdes de tamanhos variados para a populacdodiéim, simmo noMessyde Smith [150] e

no GAVaPSde Arabaset al. [6, 119]. A justificativa tedrica para estas abordagens encontrasstrabalhos

de Goldberg, que considera o numerosthematgoresentes na populagdo necessario para garantir tanto a
construgdo de um cromossomo com uma dada qualidade de adaptac&ofa®hjue o tempo requerido para

o0 algoritmo encontrar este cromossomo seja praticavel [58].

Os mecanismos de selecao dividem-se em duas categorias. Em uma categoniero de copias de um
cromossomo na populagéo de cromossomos escolhidos para geracendéeses € igual ao valor da adaptagéo
do cromossomo em uma determinada escala (selecéo explicita). Exemplafpdedteselecdo sdo a selecdo
de escalar [8], a selecdo dnking[8], a selecdo de estado fixo [163, 156] e a sele¢do de Monte Carl89h8
Na outra categoria, 0 numero de cépias de um cromossomo € obtido awawgEsade métodos probabilisticos e
aleatdrios (selecé@o implicita), como na selecéo torneio [21]. O respaldmtdéstes mecanismos esta provado
por Baker [17] para a selecao de ranking; e por Goldberg paragisalerankinglinear em [58], e para varios
mecanismos de selecao implicito e explicito em [65].

Mecanismos similares a selecao sdo propostos para a substitui¢cdo, taisubstitaisdo degap em que
a populacao inteira é substituida pelos cromossomos mais adaptados geladasdo dos operadores de
cruzamento, mutacdo e inversao [68]; de estado fixo, onde somente goenpeporcao (tipicamente dois
cromossomos) da populacao é substituida [38]; de determinismo, onderazssomos gerados s6 substituem
0S pais se estes apresentarem adaptacdo menor do que a dos sedd fllhetc.

Apesar de todo o esforco em contornar os problemas apontados athérale Holland, ainda existem
muitos destes problemas que permanecem até o dia de hoje sem uma respustapooblema do tempo de
convergéncia, da convergéncia prematura e da epistasis. O probléemagiode convergéncia esta relacionado
ao tempo gastos por este algoritmo para produzir resultados de melhor dea@gue outros métodos com-
putacionais. As solucfes apresentadas para este problema objetplarare@o maximo, as possibilidades de
paralelizar e distribuir a execugéo do algoritmo, como nos algoritmos gengéicalelos [77, 12, 114, 23, 33],

nos algoritmos genéticos de tempo continuo [161, 7, 154] enaabvareevolutivos [67, 134, 147]. Quando



a complexidade esta associada apenas ao célculo da adaptacdo deanomasna versdo simplificada da
mesma pode ser a solucdo, como nos algoritmos genéticos baseados eas tenétaxamento [140, 1].

A convergéncia prematura acontece quando as informag¢fes cont@lesonmssomos mais adaptados da
populagdo ndo sdo 6timas para o problema, os quais passam a pred@sipaiximas popula¢des geradas
pelo algoritmo genético, direcionando assim este algoritmo para uma popdéc¢dmnossomos 6timos locais.
Uma forma de evitar a convergéncia prematura é manter a diversidadpuagim, que pode ser conseguida
através de mecanismos de controle da diversidade [148, 148hadimge niching[11, 73, 120, 82, 64], e de
regeneracao da diversidade [47, 49, 53, 115, 160].

A epistasis ocorre quando a adaptacdo de um cromossomo dependefbetela interacdo entre as in-
formacdes presentes em sua representacdo [93]. A dificuldadetampt@blemas com epistasis pode ser de
natureza representacional e teérica. Dependendo do problemapmeaus desenvolver um novo projeto de
representacdo para o cromossomo livre de epistasis pode ser muite k&R assim uma alternativa para
tratar este problema é adotar uma nova forma de representacéo pansossomo e desenvolver operadores
genéticos de cruzamento e/ou mutacdo adequados [35]. Os melhoteloesspara estes problemas sdo os
algoritmos genéticos desenvolvidos para resolver uma aplicacédo espe@siiais atendem pela denominagao
de algoritmos genéticos competentes [123, 96, 62, 74, 100].

A dificuldade tedrica da epistasis é que, pela hipétese do bloco de c@umdtrmiconvergéncia do algoritmo
genético s pode ser garantida se o grau de epistasis do problema fa38ixO primeiro passo no sentido
de superar esta dificuldade foi a definicdo formal dos problemas cndgrepistasis baixo e alto apresentada
por Davis e Coombs [39]. Para problemas de otimizacdo combinatorial, aldhfieutedrica da espistasis
foi totalmente eliminada por Goldberg [63], ao introduzir 0 conceit@dehemana teoria doschematale

Holland.

1.2 Motivacao da Tese

A idéia de se utilizar a l6gica evolutiva sugerida pela Teoria da Origem gaécies de Darwin para re-

solver problemas complexos, além de epistemologicamente interessante, éromisspra no sentido de se

%Bloco de construgéo - é usthemale pequeno comprimento, consistindo de um conjunto de simbolgeratmitilizado para re-
presentar o cromossomo, que apresenta uma melhor adaptacéo gurens do que sozinhos. Por este motivo o bloco de construgdo
tende a gerar cromossomos com alta adaptacéao.



prestar para abordar uma grande quantidade de problemas quenfanecelevado grau de dificuldade. O
desenvolvimento de algoritmos genéticos baseados nesta idéia tem se,tamiatgo do tempo, um mecan-
ismo computacional adequado ao tratamento de problemas dentro de amliempésxos evolutivos, com
destaque para os ambientes que oferecem uma grande biodiversi@lasso planeta €, sem ddvida, uma
grande fonte de problemas desta natureza: problemas climaticos e pluviométriablemas de controle de
trafego de transito, nas grandes cidades, problemas de aproximat&wdes, problemas de distribuicdo de
grandes empresas de abastecimento, problemas de monitoramento de paciebfEl's hospitalares, entre
Muitos outros.

Diante de algumas questdes importantes da constru¢do dos algoritmos gemético a “limitacdo” do
tamanho fixo do cromossomo e também do tamanho fixo da populacéo, bem cotifiwialidade da ope-
racéo de substituicdo para renovacdo das populacdes geradasrodraland e seus seguidores mais ime-
diatos [79, 59, 119], surgiu a motivacdo para desenvolver um novelmde algoritmo genético baseado em
Tipos Abstratos de Dados (TAD). Os aspectos que se pretende cortaityuo algoritmo genético baseado em
tipos abstratos de dados (GAADT) sao principalmente a liberacdo dégsesraos da restricdo sobre a repre-
sentacao fixa do alfabeto 0,1 e do tamanho fixo da populacdo, bem cochecdaoealas operacdes genéticas a
somente duas: cruzamento e mutagao.

A adocao da abordagem de TAD, para constru¢cdo de algoritmos geng¢icuite, entre outras coisas, o
desenvolvimento de uma sistematica de especificagdo do mesmo a partir dodestedanponentes basicos
do problema, para o qual o algoritmo genético a ser desenvolvido é solg@@era-se que isto represente um
avanco na pragmatica de uso dos algoritmos genéticos e na amplitude dincedpeplicacdo dos mesmos.
Dentro da visédo de que o algoritmo genético € solugdo de um problema sia¢pidra € contraproducente com
respeito a idéia de busca dos melhores (mais adaptados) cromossomnitesdpss

A questao da representacéo binaria do cromossomo apresentaddlpodparece levar criticas sobre a
pré-definicdo da estrutura de dados a ser adotada, no caso vetoraidtafixo, que estd no sentido inverso
do percurso natural adotado pelos engenheiros da computacaocaadeusma solucdo computacional para
um problema, onde primeiro se estuda o problema para sé depois defitintarasde dados utilizada para
modelar os objetos do dominio do problema. Neste sentido, a represendat@daapelo GAADT permite
gue um estudo inicial do problema seja feito, e em funcao deste, e s6,dépmoisum momento operacional,

uma representacdo adequada seja adotada. Outro importante ganlotapoten a visédo acima referida é a



portabilidade das solucdes via algoritmo genético, uma vez que o mesmorfesdaesolucao” pode resolver

uma familia de problemas, dependendo da natureza e do ambiente dos mesmos.

1.3 Objetivos e ContribuicOes da Tese

Este trabalho apresenta o GAADT como uma resposta para os problemas ogsskcao anterior, inspi-
rado nainterpretacao da autora, na visao de um bi6logo naturalist®]&4né visdo de um geneticista [52, 10],
sobre o processo de evolucéo das espécies, descrita através dgdimgmatematica da teoria dos conjuntos.
A escolha desta linguagem deve-se ao fato dela ser uma linguagem bdgtardizla dentro da comunidade
cientifica para a qual é dirigido o presente trabalho.

A abordagem para a representacdo do cromossomo proposta ésbaseddis tipos abstratos de dados,
0 gene e a base, os quais conferem ao cromossomo a flexibilidade de mdiféedantes estruturas de dados
dependendo do modo como estes tipos forem especificados para an@robla metafora adotada, a base é o
alfabeto, com o qual se escrevem as silabas (genes) da palamagsomo).

A representacao estratificada do cromossomo também permite que se aldentan do mesmo e possa-
se predicar sobre a relevancia de um dado gene para o cromossocepche esta explorada pela operacao
de cruzamento apresentada, que trds como novidade uma definicAoatdearomossomos habilitados ao
cruzamento, uma relacdo dos genes que expressam o0 mesmo atributo alificagfio do gene que expressa
um dado atributo com maior relevancia para o problema.

O nascimento e a morte dos cromossomos obedecem ao critério de ponttedgquemnada mais é do que
uma medida baseada no valor da adaptacdo do cromossomo. O nascimemt@rdenossomo ocorre sem
nenhuma restricao, ou seja, todos 0os cromossomos gerados, ponent@zau mutacao, irdo fazer parte da
proxima populacdo. Os cromossomos destinados a morrer sdo submetgesaor de mutaco e registrados
na populacdo de cromossomos mortos. A aplicacdo da mutacdo sobrenosswmmos destinados a morrer é
uma forma de permitir que os genes relevantes para o problema destessnmo®permanecam na populacéo
através de seus descendentes, enquanto o registro na populagaémdssomos mortos é usado como uma
memoria bioldgica para evitar que cromossomos ja avaliados e descartadampeaparecer na populagao,
0 que resultaria na diminuicdo da qualidade do resultado encontrado pafitnadggenético. Entretanto, para

viabilizar todas estas novidades é necessario que a representacaldgfo seja uma estrutura com tamanho



finito em cada momento, mas nao limitada, e que o nimero de ocorréncias demasspmo na populacéo
nao afete o comportamento do algoritmo. No presente trabalho, a estruttedatbi conjunto.

A presenga do formalismo matematico e do formalismo em Z, neste trabalho,esaaéasto de que a
evolucdo, das idéias que deram origem ao mesmo, foi desenvolvida dentma viséo algébrica e sé posteri-
ormente, para se verificar a consisténcia computacional das espéeficaiginadas, foi adotado o formalismo
em Z, mais apropriado para esse intuito.

Uma especificacdo formal em Z [84] do GAADT serve também para ajudsu@rio a projetar aplicagdes
em consonancia com as propriedades do algoritmo proposto. Usanduotegdo formal como Z € possivel
caracterizar o GAADT como um arcabouc¢o genérico com relacdo esemacdo. A solucdo de um problema
especifico deve ser, obrigatoriamente, uma instancia (e, ao mesmo temgdinamento) do arcaboucgo. Ex-
emplos foram desenvolvidos como forma de validar o arabougo propBste. estratégia permite que cada
deciséo do processo de concepcéo da aplicacdo em desenvolvinjarmimsada mecanicamente, com a uti-
lizacdo da ferramenta Z_Eves [117, 116]. A escolha da linguagemdafoenta-se no fato desta linguagem
alicercar-se na teoria dos conjuntos, utilizada para descrever os liginatas de dados manipulados pelo al-
goritmo, e na légica de primeira ordem [126, 153].Um apanhado mais detadlodtde o formalismo Z pode
ser encontrado no Apéndice A ou nas referencias [117, 116].

A teoria de processos evolutivos tem sua origem na constatacdo deequimalos schemata e suas exten-
sdes ndo podem ser usadas para provar a convergéncia do GAmB ez que estas teorias sdo comprometi-
das com a estrutura de dados utilizada para representar a populacém®mesomo. Asssim, foi desenvolvida
uma teoria de processos evolutivos na qual a Gnica exigéncia paralesiadeoria é que o algoritmo manipule
uma populacéo de qualquer representacdo de cromossomos modeladoalgoer estrutura, para 0s quais
existe uma funcao de adaptacdo. O fundamento computacional da tepaatarencontra suporte no conceito
de monotonicidade e no teorema do ponto fixo de Task para fun¢des micast@u seja, a monotonicidade
estabelece a direcdo constante de uma busca ganhadora atravésede@emn pauta e a existéncia de ponto
fixo, significa que a busca de um objetivo satisfatério tem sentido, ptatjgeau de satisfacéo seré alcangado
(eficacia).

Resumindo, os objetivos deste trabalho séo:

e propor um modelo de algoritmo genético baseado na construcao de Tigwatalle Dados, denominado

de GAADT,;



e algoritmo genético GAADT resultante da interpretacao dos tipos é sensiv@ht|xto onde esta inserido

0 problema, ou seja, sensivel ao ambiente;

e dado um problem#rob é possivel estabelecer uma instancia interpretada do modelo GRApara

este problema; e

e 0 algoritmo genético GAADT instanciado para um problema é convergentpaendentemente da po-

pulacéo inicial.

N&o fazem parte, entretanto, dos objetivos deste trabalho: o estudmgéeridade, do ponto de vista do
esfor¢co computacional, do GAADT; a andlise do grau de eficiéncia do mesmestudo das caracteristicas

dos problemas sollveis através do GAADT, nem uma taxonomia de tais preblema

1.4 Organizacao da Tese

Para cumprir 0s objetivos acima, organizou-se este trabalho em setéosgiiciuindo esta introducgao,
além de quatro Apéndices.

No Capitulo 2, serdo descritos modelos de algoritmos genéticos de promsitangodelos de algoritmos
genéticos desenvolvidos para trabalhar sobre problemas consklelifideis pelos algoritmos genéticos de
propdsito gerais e modelos de algoritmo genéticos comprometidos em diminuir odemapovergéncia.

No Capitulo 3, sera apresentado o algoritmo genético proposto nestedraimdhado em tipos abstratos
de dados, e sua especificagdo em Z. Inicialmente, serdo mostradossoahfi@tos manipulados por este
algoritmo. A seguir, serdo definidas as operag¢des genéticas utilizadgzpaover a adaptacao da populagéo
pelo algoritmo proposto. Por fim, serd descrito o ambiente ao qual os camusslo GAADT devem-se
adaptar.

No Capitulo 4, sera apresentada a teoria de processos evolutivo®easspgundo esta teoria de que o
GAADT é um processo monotbnico com ponto fixo, ou seja, que ele ammver

No Capitulo 5, sera apresentada uma metodologia para a aplicacdo do GAAGINns exemplos de como
esta metodologia pode ser usada para garantir uma instanciacéo coakgardmo a diferentes problemas.

No Capitulo 6, serdo mostrados resultados obtidos por implementa¢des dDTGAA acordo com as

especificacdes apresentadas nos capitulos anteriores, e uma camparagnvergéncia deste algoritmo com
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alguns dos algoritmos descritos no Capitulo 2 aplicados aos mesmaos problemas.

No Capitulo 7, serdao apresentadas a conclusao desta tese e agipassgedrabalhos futuros.

No Apéndice A, sera introduzido as noc¢des basicas para entend@dafieacédo na linguagem Z apresen-
tadas nos Capitulos 3 e 5.

No Apéndice B, sera detalhado o funcionamento do dispositivo FPGA, dtiliza definicdo deardware
evolutivo.

No Apéndice C, serdo exibidas as provas das propriedades exigidasptipos, as funcdes, as relacdes e
as operacoes utilizadas na definicdo do GAADT.

No Apéndice D, serdo mostradas as provas das propriedades epgidass tipos, as funcdes, as relacdes,
as operag0Oes e do refinamento (inicializacao, aplicabilidade e corretasl@)stanciacbes do GAADT apre-

sentadas no Capitulo 5.



Capitulo 2

Uma Visao Geral de Algoritmos Geneticos

2.1 Introducéao

Algoritmos genéticos trabalham sobre uma populacdo de possiveis resyitaolmossomos) para um
problema, os quais séo melhorados através de varias iteragdes com odatgeécar um cromossomo 6timo
para o problema. O mecanismo de transformacgéo de uma populacao enmbedeaeao principio de sele¢éo
natural, descrito por Darwin [34], segundo o qual, na natureza, addnds de uma populagdo competem entre
si por recursos tais como comida, dgua e abrigo. Os individuos de uBtwesgpe apresentam as caracteristicas
mais favoraveis ao meio ambiente, denominados de individuos adaptadosai@nechance de sobreviver que
os individuos que ndo apresentam estas caracteristicas. Os indafldydados sao preferidos pelos individuos
da sua espécie para procriar, gerando assim um maior nimero daediges potencialmente adaptados ao
meio ambiente, uma vez que as caracteristicas apresentadas por umingidduresultado da combinacgédo das
caracteristicas herdadas dos seus pais. A Figura 2.1 apresentaudgim &aigo para os algoritmos genéticos.

Segundo este pseudocddigo, um algoritmo genético tem inicio com a gdeapapulacao inicigh com-
posta pom cromossomos, que podem ser fornecidos pelo usuério, geradosialeatte ou construidos por
um algoritmo baseado no conhecimento existente sobre o problema a semrsaloc Em seguida, é calculada
a adaptacdo dos cromossomos da populagdo, para verificar a qudkddele cromossomos para o problema
investigado. Se o critério de parada definido para o problema nao fdegatientdo um novo ciclo incrementa
o contador de iteracdes seleciona cromossomos para gerar descendentes, gera detesnusgtimento de
alguns dos cromossomos gerados e morte dos cromossomos existentpsilagdooconsiderados de baixa
gualidade para o problema analisado tem inicio. Os critérios de paradssysds algoritmos genéticos sao

encontrar um cromossomo com adaptacéa atingir aj-ésimaiteracao.

11
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t«—0

gerap

calcula o valor da adaptacdo dos cromossomgs de

enquanto(condicao de parada nao for satisfef)a
t—t+4+1
p < selecionah cromossomos da populaggo
p < aplica a operagao de cruzamento e muta¢ao sobre os cromossomosldegmpu
p «—= substituil cromossomos da populaca@or ! cromossomos da populacao
calcula o valor da adaptacao dos cromossomgs de

fim do enquanto

Figura 2.1: Pseudocédigo de um algoritmo genético

A populagdo dos cromossomos capazes de gerar descepdertastruida pela selecdoderomossomos
da populacap baseada na adaptacdo dos cromossomos ou em uma medida relativa acaméritassomos
dentro da populacdo. Os cromossomos da populgagiEm submetidos a acdo dos operadores genéticos de
cruzamento e mutacao para gerar descendente. A freqiéncia corm cuaenmssomos da populagéigeram
descendentes é estabelecida por uma medida de probabilidade assce@daaperacao.

A nova populacég é formada pof cromossomos da populaci@ porn — [ cromossomos da populacéo
p. O critério adotado para o nascimento da@somossomos da populac@@ o mesmo usado para a escolha
dos cromossomos progenitores da populggdo qual é aplicado no sentido inverso para determinal o0s
cromossomos da populacaa@ue devem morrer. Por fim, é calculado o valor da adaptacdo dos camusss
da populacdg recém construida.

Neste capitulo sera apresentado um resumo das pesquisas sobre algeniético realizadas até o mo-
mento, o qual, por motivo de organizacéo, foi dividido em trés secOagriNeira secdo serdo apresentadas
véarias formas de representacdo para 0 cromossomo e a populacéoiatiegan a populacado e a probabilidade
das operacdes de cruzamento e mutacédo; e de realizar as operéafs seuzamento, mutacdo e substitui-
¢ao, tanto para o algoritmo genético de Holland como para algumas variggies Na segunda se¢éo serao
comentados alguns modelos de algoritmos genéticos competentes, capemaardem problemantratavel

para um algoritmo genético padrao em um problerativel de modo rapido, confidvel e preciso [55, 61].
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Enquanto na ultima secéo serdo exibidos modelos de algoritmos gerdittestespropostos para trabalhar
problemas cujo ambiente, ao qual os cromossomos tem que se adaptar, €laboitade, estes algoritmos
utilizam abordagens que estabelecem um equilibrio entre a qualidadeddesajacusto computacional, em

funcéo do tempo e dos recursos consumidos [141, 143, 144].

2.2 VariagOes do Algoritmo Genético de Holland

2.2.1 Representacdo do Cromossomo

O cromossomo segundo Holland € um vetor binério de tamantgue armazena o resultado do problema

de forma discretizada.

Defini¢do 2.2.1.(Vetor Binario) - Um cromossomo é um veﬁ},; = (i1,92, ..., 1m), tal que¥j € {1,2,...,m}

(ij=0Vij = 1).

A adocao da representacdo do cromossomo por um vetor binario caasaempre que a quantidade de
nameros bindrios que podem ser representados por um vetor de tamanimaior do que a cardinalidade do
dominio do problema. Pensando em evitar estes erros alguns estud@srsagétilizacdo de uma rotina de
corregao que descarta o cromossomo com erro [90]; ou que mapeiasseMOos Com erro em Cromossomos
sem erros [13, 146].

Fox [51] adota a matribooleanapara representacdo do cromossomo ao tentar aplicar o algoritmo genético
na solucdo de problemas, onde o relacionamento existente entre os eledeedtwsinio do problema deve
ser considerado na construcédo do resultado, tal relacionamentoes®xatravés da associacao das linhas e

colunas desta matriz.

Definicdo 2.2.2.(Matriz Booleana) - Um cromossomo é uma matriz quadré}'g@ﬁ talque¥ji, j2 € {1,2,....5}
((i, ;, = 0 = nd&o existe um relacionamento entre o elemento do domiieip) A ((i;, j, = 1 = existe

um relacionamento entre o elemento do domjni®js)).

Antonisse [4] prop8e a representa¢do do cromossomo por um vetaurakgico de comprimento fixo com
e sem repeticdo, como uma forma de tornar a representacdo do croma@sseaim natural possivel para o

problema em foco.
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Definicdo 2.2.3.(Vetor Alfanumérico com Repeticdo) - Um cromossomo é um v@fo& (11,12, .y i), tal

que,(Vj € {1,2,...,m}, i; € {0,1,..9} U{a,b,...,z}) A (3j1,52 € {1,2,...,m} i, = ij,).

Defini¢do 2.2.4.(Vetor Alfanumérico sem Repeti¢cdo) - Um cromossomo € um \f@tm& (11,12, .oy im,), tal

que,(Vj € {1,2, ...,m}, 1 € {O, 1, 9} U {a,b, ...,Z}) A (Vi1,72 € {1,2, ,m} 4 #* ijg).

Apds alguns experimentos com estas representacdes Antonisse apreclelia € incapaz de capturar a
esséncia do resultado do problema, e passa a sugerir que o cromosgorapresentado por um vetor derivado

de uma gramatica [5].

Defini¢do 2.2.5.(Vetor Derivado de Uma Gramética) - Um cromossomo derivado de uma ticar@dauim vetor

f’{” = (i1, 12, ..., im ), tal que existe uma gramatiGacujas regras de producdo derivam a palavia..i,,.

Doravante o simbolG, sera usado para representar o tipo cromossomo, cuja estriwitada acima. Se

v hao for especificado significa que todos os tipos de representagéo parmossomo podem ser adotados.

2.2.2 Representacdo da Populacdo

A populacdo segundo Holland é representada por um vetor de tamatdla@ue cada linha desta matriz

contém um cromossomo.
Definigdo 2.2.6.(Vetor) - Uma populagédo € um vetg} = (p1, p2, ..., pn), tal quevj € {1,2,...,n} p; € C,.

Arabas, Mulawka e Pokrasniewicz [119] propdem a representag@oplilacdo por uma lista de n-Uplas
contendo um cromossomo e dois valores inteiros, um para o parametreeidatt® para o parametro tempo
de vida. Quando o cromossomo é gerado o valor do seu parametro idédelizato com o valor inteiro zero
e cada vez que o la@nquanto-facaé executado, o valor do parametro idade é incrementado de uma unidade.

O valor do seu parametro tempo de vida € inicializado por uma das seguintéssun

e proporcionalida(i) = min(MinLT + n x %, MaxLT)

f(@)—|MinFit|
|MazFit|—|MinFit|

e linearvida(i) = MinLT +2 x n X
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. ) —MinF'i . .
MinLT +n x % seAvgF'it > f(i)

2 x (MinLT + MazLT) +n x % seAvgFit < f(i)

e bilinearvida(i) =

onde MinLT é o tempo de vida minimo permitidd/axz LT é o tempo de vida maximo permitidg,é o
tempo de vida médiof (i) é o valor da adaptacdo do cromossamdvg F'it € o valor da adaptagdo média da
populacédopMinF'it € o valor da adaptacdo do cromossomo menos adaptado da populdead-gét € o valor

da adaptacédo do cromossomo mais adaptado da populacéo.

Definicdo 2.2.7.(Lista) - Uma populacdo é uma listd = [(i1,idade;,viday), ..., (i1, idade,, vida,)], tal

que,Vj € {1,2,...,n} i; € C,.

Por converséo o simbo®,,, sera usado para denotar o tipo populacdo com representag§ms Cromos-
somos sdo representado pelo tipduando um dos indices néo for declarado significa que a varideeiada

a ele pode apresentar qualquer uma das representacdes existentes.

2.2.3 Funcéo de Adaptacao

A adaptacao de um cromossomo proposta por Holland € definida pelafabjgdivo e pela intencéo do
problema. A fungéo objetivo do problema, representadapaob — R, recebe um elemento do dominio do
problemaD, e retorna a medida do grau de satisfacdo deste elemento ao problema. cAdrderproblema
informa se o resultado € o elemento com maior ou menor grau de satisfagén, e a intencdo do problema
for encontrar o elemento com maior grau de satisfacédo, entdo a fungi@tapiecaqg do algoritmo genético
serdaigual @, caso contréario a funcéo de adapta¢gatn algoritmo genético seré iguata. Esta convengéo se

faz necessaria porque o algoritmo genético, por definicdo, esta seprpriea do cromossomo mais adaptado.

Definicdo 2.2.8.(Adaptacao) - A adaptacao de um cromossomo é uma fufid@cseguinte tipo:
f:C,—R
o(decod(i))  se aintencdo for encontrar o cromossomo com maior grau de satisfacéo

fli) =

—o(decod(i)) se aintengdo for encontrar o cromossomo com menor grau de satisfacéo
ondedecod é uma fungéo que recebe um cromossomo e retorna o elemento do dominidblkgonar que este

Cromossomo representa.

Uma funcao de adaptacéo que reflete o valor “real” do cromossomo peshlema nem sempre serve para

guiar a evolucao da populacéo do algoritmo genético para outra poputeg@daptada. Por isto, algumas
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metodologias capazes de auxiliar o usudrio a construir uma funcédo dagitapdequada ao problema foram
desenvolvidas. Entre as metodologias propostas estdo os resultadesjdesg de Cramer [32] que propde a
decomposicao da funcdo de adaptacdo em submetas; de Goldbergd58]ggre uma funcdo de adaptacao
cujo objetivo é penalizar os cromossomos que apresentam informagéssjénis, ou que utiliza técnicas de
aproximacao de funcéo para substituir a funcdo de adaptacéo de bienpagoor uma versao simplificada da
mesma,; e de De Jong [94] que adota um método aceitavel para a otimizagguabsees |6gicadsooleanas
Destas metodologias, a mais difundida na comunidade de computacdo ewaliacéoa baseada no conceito
de penalidadg,., : C, — R, cuja aplicagéo tornou-se comum depois da publicagéo do trabalho dardRich
son [133] que descreve um conjunto de regras para se constrgiiefside adaptacéo segundo esta metodologia.
Alguns exemplos de funcéo de adaptacao baseados no conceito tiggoenserdo narrados a seguir.

Homaifar at all [81] propdem qué,.,, seja determinada pela analise da familia de intervalos que limitam
cada restricdo do problema do seguinte mggo(i) = f(i) +>_% _; >°7 1 Rj, 5, (i), ondef é a fungdo de
adaptacao “real” do problema, € o nimero de niveis de violagdo associado a cada posi¢cdo do cromossomo,
R, ;. (1) € o coeficiente de penalidade do nivel de violagdassociado a posi¢ge do cromossomae.

Joines e Houck [88] sugerem qufg.,, seja calculada dinamicamente em fun¢éo do nimero de iteragéo
t pela seguinte formulde, (i) = f(i) + (v x )* 327, Rf(i), ondef € a funcéo de adaptacéo “real” do
problema;R (i) € o coeficiente de penalidade de violag¢&o das restricdes associadigiapdo cromossomo
i, e~,x € 3 sdo constantes.

Powell e Skolnick [127] descrevem uma funcédo de adaptacéo baseadmalidade dinamica e heuristica
dos cromossomos, tal gufg., (i) = f(i) + 1 x 37" R;(i) + A(t, i), ondef é a funcdo de adaptacéo “real”
do problema;; € uma constante ;(i) € o coeficiente de violagéo das restricdes associadas a pgsigao
cromossoma, e \(t, i) € uma fungéo heuristica que retorna zero para o cromossqu®nao viola qualquer

restricdo, caso contrario ela retorna um valor diferente de zero@eatesem funcédo do parametro

2.2.4 Operador Genético de Selecao

A funcéo de selecao elitista proposta por Holland recebe a populag@qarametré e retorna uma po-
pulacéo de tamanhig formada pelos cromossomos mais adaptados da popylaB&oém antes de apresentar
a definicdo da operacéo de selecéo elitista, sera apresentada a @efnfoacao filtro vetorial e ordenacgéo

vetorial utilizadas nas definicbes de operacdes que trabalham s@dti@sakpresentados por vetores.
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A funcéo filtro vetorial recebe um vetor e dois nimeros natujaie jo, comj; € {1,...,w} e js €
{j1 +1,...,w}, e retorna um vetor cujas informagdes contidas nas células das pogicOgs sdo copias das
informacdes contidas nestas mesmas posi¢cdes do vetor fornecido edaddasaa posi¢cdes sdo vazias, o que

agui sera representado pelo simbﬁlo

Defini¢do 2.2.9.(Filtro Vetorial) - O filtro vetorial € uma fungéf)do seguinte tipo:

T VxN x Nt =V
T('fw jl ]2) <ﬁ '7ﬁ7$j17xj1+17"'7xj27ﬂ7"'7ﬁ>

A funcéo ordenacao vetorial recebe um vetor e dois nimeros najueis, comji, jo € {1,...,w + 1},
para indicar as posi¢cfes que estdo sendo comparadas em cada momeatoaeim vetor cujas informagdes

contidas nas suas células sdo as mesmas contidas nas células do cronfosseridn. Quando a funcao

ordenacdo vetorial € chamada, o valor passado para o pargmetipé “1".

Definicéo 2.2.10.(Ordenacéao Vetorial) - A ordenacéo vetorial € uma funcao seguinte tipo:
S VXN xN =V

Ty seji=weyj =w

2(F, 51 +1,1) sej; <wejy>w

<(ZY, 1, 42) =
('7_’:111]7]17]2 + 1) S€j <w, 2 <w ef(le) < f(sz)

(@Y, j1,j2+1) sejr <w,jo <we f(z;,) > f(zj,)
OndEfiU = <, Tj1—1y Loy Tji41s ooy Tjg—15 Ly Tjot1, >
Definicdo 2.2.11.(Elitista) - A operacéo de selecéo elitista € uma furgléista do seguinte tipo:
elitista : Pvetor, X N* = Pyetor,
elitista(7, h) = T(Z(f’f, 1,1),n+1—h,n)
Baker [8] aconselha a adocao da selecamdklinear ou ndo, a qual se baseia na utilizacdo de uma funcao
definida pelo usuério para determinar a probabilidade do cromossomagp@ & posi¢dg da populaca®

estar presente na populagao

Definicdo 2.2.12.(RankLinear) - A operacéao de selecémk linear é uma funcacank do seguinte tipo:

rank : C, — N*
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rank(i;) = x f(i;) + 12

onder; ery SA0 constantes reais cujos valores ndo dependem do problema.

Definicdo 2.2.13.(Rankndao Linear) - A operacao de selegank nao linear é uma funcgmowerdo seguinte
tipo:

power : C, — N*

power(ij) = f(i;)"

onder; é uma constante real cujo valor depende do problema.

Goldberg [41] apresenta a selecddBt#tzmanmue seleciona um cromossomo a partir de dois cromosso-

mosi; eio pela avaliagdo do grau de entropia da busca realizada pelo algoritmo genétic

Definicdo 2.2.14.(Boltzmani - A operacao de sele¢c&®bltzmanné uma fungadoltzmanrdo seguinte tipo:

boltzmann : C, x C, — C,

- 1 1
. . 11 se i ° S §
boltzmann(iy,io) = e

i caso contrario
fli)—f(i2)

Temperatura”

ondep =

De Jong [89] propde a selecdo de Monte Carlo, segundo a qual aneiawdas informacdes codificadas em
um cromossomo € diretamente proporcional ao valor da sua adaptat@Bop&mcao comega com a construcao
de uma roleta, que nada mais é do que um vetor, cujas células s6 poderupEtas pelos cromossomos da
populacdg. O numero de células da roleta, ocupadas por um cromossdmpopulacae, é calculado pela
seguinte formularoleta(iy) = % x 360°. A selecao do cromossomo é feita gerando-se aleatoriamente
um numero naturaj que pertence ao conjunfd,...,w}, ondew € o numero de regides da roleta. Se a

regidoj da roleta for ocupada por um cromossomo, entao este sera o cromosteaonado, sendo gera-se

aleatoriamente um outro nimej@té que uma regido ocupada seja obtida.

Definicdo 2.2.15.(Monte Carlo) - A operacéo de selecdo de Monte Carlo é uma funtgta do seguinte tipo:

roleta : V x N* — Cy

v sev; # E
roleta(vy,j) = ' ’

roleta(v}, random(w)) caso contrario
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ondef é o contetdo de uma posi¢édo da roleta vaziaedom(w) é uma funcdo de geracdo de numeros

aleatorios pertencente ao intervalow].

Brindle [21] sugere a selecao torneio, para permitir que a extingdo damimfdes codificados nos cro-
mossomos de baixa adaptacéo seja gradativa. A selecdo torneio padsisedescrita: dado um conjunto de
cromossomos da populacdo atpadscolhidos aleatoriamente, selecione o cromossomo mais adaptado deste

conjunto.

Definicdo 2.2.16.(Torneio) - A operacéo de selecdo de torneio é uma futgg@eiodo seguinte tipo:

torneio : Py, x N* — C,

torneio(x, w) = maisAdaptado(selecione(x,w))

ondemaisAdaptado € a funcao que recebe um conjunto de cromossomo d@tipaetorna um dos cromos-
somos mais adaptados do conjunto fornecide/eciona € uma funcéo que recebe uma populacdo doRipo

e retorna um conjunto de cromossomos do tipe@om tamanhav formado por cromossomos da populacéo

fornecida escolhidos aleatoriamente.

2.2.5 Operador Genético de Cruzamento

A operacéo de cruzamento de Holland recebe um par de cromossonuskcAg), um ponto de cortg,
comj € {1,...,m}, e um nimero aleatorio,, comr; € [0,100], e retorna o par de cromossomos fornecidos,
ser; for maior que a probabilidade de cruzamentob.; caso contrario esta operacao retorna um novo par de
cromossomos formados pela combinacéo dos vetores dos cromossamectdims. Porém antes de apresentar
a definicdo da operacédo de cruzamento de Holland, sera apresertafiaigio da funcao adicdo vetorial
utilizada nas definicBes das operac¢des de cruzamento que traballrerorsafossomos representados por um
vetor de numeros.

A funcao soma vetorial recebe dois vetores de mesma dimensdo e um natoeadjnpara indicar a célula
dos cromossomos fornecidos que esta sendo avaliada em cada momettizmaeum vetor cujas informacdes
contidas nas suas células é o resultado de uma avaliacdo das informasi@edeenestas mesmas células nos

vetores fornecidos. Quando a funcdo soma vetorial é chamada, geakado para o parametré “1".



20

Definicdo 2.2.17.(Soma vetorial) - A soma vetorial € uma fungialo seguinte tipo:

F:VXxVxN SV
Yy sej >w
-f_:(<...,$j_1,£6j + Yjs Tj+1, >7g*11u’] + 1) sej < w, T 75 ﬂ ey 75 ﬁ

TV, 70,5 +1) sej <wey; =1

+1

+1

(<"'7$j—17ijwj+17 >7’g’iuaj + 1) Sej < w, Ty = ﬁ ey] ?é ﬁ

Definicdo 2.2.18.(Um Ponto de Corte) - A operagao de cruzamento de um ponto de corteféngaaumdo
seguinte tipo:

um : Cy x Cy x N* x RT — C, x C,

@, y7) sery > prob,
um(f}n,ﬁ,j,Tl) = (Ji(T(w’l?])aT(W?]+17m)71)7
F(T@1,5), 1@, 5+ 1,m), 1)) sery < prob,
ondewv pode ser um dos seguintes tipos de representacdo de cromossomdindtor, vetor alfanumérico

com e sem repeticao.

Tag [159] prop8e a operacdo de cruzamento de varios pontos degjaertecebe dois cromossomos, um
conjunto de pontos de corfey, ..., jw }, COMJ1, ..., jw € {1,....m} €71 < ... < ju, € Um ndmero aleatério
r1, comr; € [0,100]; e retorna dois cromossomos formados por aproximadan%éjﬁiepedagos alternados
de cada um dos cromossomos fornecidos; #emenor ou igual a probabilidade de cruzamento, caso contrario

ela retorna os cromossomos fornecidos.

Definicdo 2.2.19.(Varios Pontos de Corte) - A operacgao de cruzamento de varios pantostd € uma funcao
variosdo seguinte tipo:
varios C, x C, x P(N1) x R — C, x C,

(@, g7 sery > prob.

vérios(fiﬁgf@, {jl’ ""jW}’Tl) = (i(f(fgnv 1vj1)7 (+(T(gvln7]1 + 17j2)v ))))7

(_T_‘(T(g’in’ 17j1)7 (—T:(T(Zfllnhyl + 17j2)7 )))) sery S pTObC
ondewv pode ser um dos seguintes tipos de representacdo de cromossomdindator, vetor alfanumérico

com e vetor alfanumérico sem repetica@® €X ) é o conjunto das partes do conjudto
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Syswera [156] sugere a operagao de cruzamento proporcionaidaasa constatacdo de que uma combi-
nacao rapida das informacdes codificadas nos cromossomos fompaidoo cruzamento de varios pontos de
corte pode ser obtida quando a distancia entre os pontos de corte catsgfer eqlitativa, ou seja, o conjunto
de pontos de cort&jy, ..., j } € tal que:j; = 1; j, = m; ezaelmmr Ja = Ja—1 = D pepar Jb — Jo—1, ONdeE
Impar é o conjunto formado por todos os pontos de corte de indice impar contiexdeg; e j,, sew for
impar, ePar € o conjunto formado por todos os pontos de corte de indice par conméextes;, sew for par.

Goldberg e Lingle [63] adotam o operador de cruzamento parcialmentead@ppeara ser aplicado a
problemas de otimizagdo combinatorial, que recebe dois cromossomos, ugéo felea, que relaciona
as informacdes contidas na mesma posi¢cdo dos cromossomos forneoidgmrtos de cortg; e j,, com
j1 €{1,...,m}ejs € {j1+1,...,m}, eum namero aleatdria, comr; € [0, 100]; e que retorna dois cromos-
somos formados pelas informacgdes presentes em um dos cromossamecifis nas posicogs,... j2, € por
preservar tanto quanto possivel a ordem e as posicées das infosmagéidas no outro cromossomo fornecido,
ser; for menor ou igual & probabilidade de cruzamento, sendo esta opeesmd@ 0s cromossomos forneci-
dos. Para tanto a especificacéo deste operador é dividida em cemdNagprimeira fase dois cromossomos sao
formados pela permuta das informag¢6es compreendidas entre as pgsiegeslos cromossomos fornecidos

e na segunda as informacdes repetidas sdo removidas.

Definicdo 2.2.20.(Complemento) - A operacdo de permutacéo das informacdes contidas drigeromos-
somos submetidos ao operador de cruzamento parcialmene mapeado éagaiaduncdcompdo seguinte
tipo:
comp : Cy X Cy X N* x N* — C,, x C,

comp(@, G, g1, da) = (F(T@ 1,51 = 1), F(T@ g1, 2), T@ Go + 1,m), 1),1),

+(f(17]tn7 17.j1 - 1)7 i(f(j‘?{z’jla.jQ)’ T(W?]Q + lam)v 1)7 1))

ondeu é o tipo vetor alfanumérico sem repeticéo € o tipo vetor alfanumérico com repeticao.

Definicdo 2.2.21.(Remove) - A operacéo que remove as informacdes repetidas de unmssmmmsubmetido
ao operador de cruzamento parcialmente mapeado é realizada pelaramgioseguinte tipo:

rem:Cy X N* x N* x N* x P(A x A) — C,
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a7 sej3 > m
rem(T7", j1, j2, j3 + 1,map) sejs <me,j3 € {j1,...,j2} OU
j3 ¢ {jlz “'7.72} /\77/}('%']’373_7’71“) =1

Tem(@a jlvj?aj3 + ]-a map) Sej3 <m, j3 ¢ {jl’ "'7j2} eqv[}(x]é?jyrln) > 1
ondeu é o tipo vetor alfanumérico sem repetic@&ca o tipo vetor alfanumérico com repeticdd £ o conjunto

Tem(jy,lnvjl’j%j&map) =

de simbolos alfanuméricosy” = (x1, ..., xj,—1, map.2(Tjy), Tjs41, --r Trm) COMmap.2(z;,) sendo a infor-

magcao contida no segundo parametro da relagéocuja informagéo do primeiro parametrag.

Definicdo 2.2.22.(Parcialmente mapeado) - A operacdo de cruzamento parcialmente mapeadduncao
parcial do seguinte tipo:
parcial : Cp, X Cy X N* x N* x RT x P(A x A) — Cy X Cy
sery > prob,
parcial (Z1", yi", j1, j2, T1,mapa) = < (rem(comp(Z7, G, 31, J2), J1, j2, 1, mapa),

—m

Tem(comp(gﬂn, €Ty )jlu j2)7j17 j27 17 mapa)) ser; S prObc
ondew é o tipo vetor alfanumérico sem repeticdb € o conjunto de simbolos alfanuméricosepa é uma

relacdo tal que para todo elemefitq, az) € mapa existe um elementfus,, a;) € mapa.

Davis [36] apresenta o cruzamento ordenado, para ser aplicadblames de otimizacdo combinatorial,
que recebe dois cromossomos, dois pontos de gpegs, comj; € {1,....,m} ejs € {j1 + 1,...,m}, eum
numero aleatorio;, comr; € [0, 100], e retorna dois cromossomos formados pelas informacdes constantes
nas posi¢deg, ..., jo em um dos cromossomos fornecidos preservando a ordem em querasaiges ndo
constantes nestas posicfes ocorrem no outro cromossomofasanenor ou igual a probabilidade de cruza-
mento, sendo retorna os cromossomos fornecidos. Tal preseregiédealizada pela funcaees que recebe
dois cromossomos, o cromossomo em formagéo e o cromossomo cuja ordemsdaformacdes deve ser

preservada, e duas variaveis para contar as posicoes avaliagsanes1ossomos em cada momento.

Definicdo 2.2.23.(Preenchimento) - A operacéo de preenchimento das informacdes parzamento orde-
nado € uma fun¢dpresdo seguinte tipo:

pres : Cy X Cy X N* x N* x N* x N* — C,,
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] sej3 >m
pres(TT, g1, 1, j2. j3 + 1, ja) sejs < m, js & {j1, -, ja} €
w(xjwf?l) =1
pres(T1, 41, 1, 32, J3, Ja) = pres(Z8, 7, 1, 42, J3, ja + 1) sejs < m, j3 & {j1,...,ja} €

w(yjufin) =1
pres(TP, g1, g1, jo. js + 1, ja + 1) sejs <m, jz € {j1,.... jo} €

L ¢(yj4v fin) =0
ondeu € o tipo vetor alfanumérico sem repeticaoyetor alfanumérico com repeticady® = (..., xj,—1, Y,

Ljz+1; >
Definigdo 2.2.24.(Ordenado) - A operacao de cruzamento ordenado é uma fongémdo seguinte tipo:

ordem : C, x Cy x N* x N* x Rt — C, x C,

@, g7) sery > prob.
ordem (7", 4", j1, ja, 1) = (pres(comp(ZV, y7*, j1, j2), J1, 32, 1, 1)),

pres(comp(yi*, 2, 41, 42), 41,72, 1,1)))  sery < prob.
ondev é o tipo vetor alfanumérico sem repeticao.

Antonisse [5] utiliza o cruzamento por derivacdo, para ser aplicade sobmossomos representados por
vetores construidos a partir de uma gramatica, que recebe dois cromes§tmey;*?, dois pontos de corte
Jj1 €j2, comyjy € {1,....m1} ejs € {1,...,ma}, € um ndmero aleatério,, comr; € [0,100], e retorna dois
cromossomos formados pelas informacdes constantes em um dos crom®$&smecidos, se; for menor ou
igual a probabilidade de cruzamento e a regra de producéo da gramaidargyou o simbola;, no vetorz

for a mesma que derivou o simbajg no vetory, senéo retorna os cromossomos fornecidos.

Definigdo 2.2.25.(Derivagéo) - A operacao de cruzamento por derivagcao é umaduaiegiado seguinte tipo:

deriva : Cp x Cy x N* x N* x Rt — C, x C,

@, 90"%) seG(j, @\") # G(j2,y1"*) oury > probe
Ordem(jqnlvg‘i’,ﬁbQ?jluijrl): -
(flinl’g?l2) Seg(jlaj‘?u) :g(j27w2)6ﬁ SprObC
ondewv é o tipo vetor derivado de uma gramaticH,z, 2) retorna a regra de producdo da gramaticque

derivou o simbola: no vetorz, ™ = (..., Zj,—1,Yjo, ) €Y1 2 = (covy Yjo—1, Ty ---)-

Fox [51] prop8e o cruzamento por conjuncéo e disjuncdo, para keadgpsobre cromossomos representa-

dos por matrizebooleanasO cruzamento por conjuncao recebe dois cromossomos e um numero@beatod
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comr; € [0,100], e retorna um cromossomo formado pela conjungéo das informacdeartessnos cromos-
somos fornecidos, s for menor ou igual a probabilidade de cruzamento, sendo retorna uonanessomos

fornecidos.

Definigdo 2.2.26.(Conjun¢éo) - A operagdo de cruzamento por conjuncéo é uma fancko seguinte tipo:

and : Cy, x C, x Rt — C,

S R Tmxm ser; > probc
Cmd(l‘me’mem,Tl) = N N
(11FY1,15 s Tmom+Ym,m)  Serip < probe

ondew é o tipo matrizbooleanae a+b é uma funcdo que retorna “1” see b forem “1”, caso contrario ela

retorna “0”.

O cruzamento por disjungéo recebe dois cromossomos e um numero alegt@on »; € [0,100], e
retorna um cromossomo formado pela disjuncao das informacdes coastaateromossomos fornecidos, se

r1 for menor ou igual a probabilidade de cruzamento, senéo retorna uonanessomos fornecidos.

Definigdo 2.2.27.(Disjungéo) - A operagéo de cruzamento por disjungédo é uma fuorgdm seguinte tipo:

or:Cy x Cy x RT = (,

- . Tmxm ser; > probc
Or(xmxm’ymxmarl) = N N
(1AXY1,15 oo Tinm XYm,m)  S€r1 < prob

ondev é o tipo matrizbooleanae axb é uma funcdo que retorna “1” seou b forem “1”, caso contrario ela

retorna “0”.

2.2.6 Operador Genético de Mutacdo

Holland prop8e duas operacdes de mutagdo: por complemento e poadv&imutacdo por complemento
recebe um cromossomo, um conjunto de posi¢@es.., j, }, com{ji, ..., jw} C {1, ...,m} €j1<...<j,, €um
numero aleatério, comr; € [0,100]; e retorna o cromossomo fornecido,rge& maior que a probabilidade
de mutacéerob,,, caso contrario um novo cromossomo cujas informacdes apresensadassicoes:, ..., ju

sdo diferentes das apresentadas no cromossomo fornecido.

Definicdo 2.2.28.(Complemento) - A operagédo de mutacéo por complemento de Holland é uma tamgé

plementado seguinte tipo:
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complemento : C, x P(N*) x RT — C,

7 sery > proby,

complemento(Z", {11, ..., jw}, 1) =
(@1, ey Ty =1, Ty s Tyl oos g1, Tjoy ooy Tm)  SETT < Proby,.
ondev € o tipo vetor binario, &; € “0” sex; = 1, caso contrario & “1”.

A mutacgdo por inversdo recebe um cromossomo, dois pontos dejeatg,, comj; € {1,...m} e
j2 € {j1 +1,...,m}, € um ndmero aleatorio,, comr; € [0,100], e retorna o cromossomo fornecido,rge
for maior do que a probabilidade de mutacdo, caso contrario um novo ssomo formado pela inversao das

informacdes que ocupam as posi¢des.., jo do cromossomo fornecido.

Definicdo 2.2.29.(Inverséo) - A operacdo de mutacdo por inversdo é uma fungadedo seguinte tipo:
inverte : C, x N* x N* x Rt — (,
. . 7" sery > proby,
inverte(TT", j1, j2,7m1) =

(@1, s =1, Ty ooy Ty Tjo 1y ooy L) S€TL < Proby,.
ondev é o tipo vetor binario, ou vetor alfanumérico com repeticdo ou vetor alfaricorgem repeticao.

Hsu et al [83] sugerem a mutagdo por troca que recebe um cromossonumnjunto de pontos de troca
de cardinalidade p&fji, ..., jw}, COMJ1, ..., juw € {1,....m} €71 < ... < jyu, € UM NnUmero aleatoério;, com
r1 € [0,100]; e retorna o cromossomo fornecido, rsefor maior do que a probabilidade de mutacéo, caso
contrario retorna um novo cromossomo com as informagfes contida®sigdgs;,, € j,+1 trocadas, para

we{1,3,5,...}.

Definicdo 2.2.30.(Troca) - A operacao de mutacdo por troca € uma futg@a do seguinte tipo:

troca : C, x P(N*) x Rt — C,

a7 sery > probm,,
troca(ZV, {j1, s Jw}sT1) =

<..., Tj1—1y Loy Tji41s--vs Ljo—15 Ly Tjot1s--es :Cm> ser; < prob,.
ondev é o tipo vetor binario, ou o tipo vetor alfanumérico com repeticao ou vetaratigrico sem repeticao.

Fox [51] propBe a mutagdo por negacao, para ser aplicada sobtessomos representados por matrizes
booleanasque recebe um cromossomo e um ndmero aleatgrioomr; € [0, 100], e retorna um cromos-
somo formado pela negacao das informagdes constantes no cromossoecalfn se-; for menor ou igual &

probabilidade de mutagéo, senéo retorna os cromossomos fornecidos.
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Definicdo 2.2.31.(Negacdo) - A operacédo de cruzamento por negacao é uma fnatdo seguinte tipo:

not : C, x Rt — C,

. T xm sery > probm
not(Zmxm,r1) = R R
(=211, ... —Tm,m) Se€ri < prob.

ondev é o tipo matrizbooleanae —a é uma funcéo que retorna “1” aefor “0”, caso contrario ela retorna “0”.

2.2.7 Operador Genético de Substituicao

A operacéo de substituicdo elitista proposta por Holland recebe a popatagip, a populacdo dos cro-
MOSSOMOS Novgse o parametrd, e retorna uma nova populacéo formada petwemossomos mais adaptados
da populacég e pelosn — I cromossomos mais adaptados da populagd® construcdo de um novo vetor a
partir das fornecidas contidas em dois outros vetores de diferentessdiesed realizada pela funcéo concate-

nacao vetorial.

Defini¢do 2.2.32.(Concatenacao Vetorial) - A concatengéo vetorial € uma furg@im seguinte tipo:
A1 Pyy X Puy X N* X N* x N* x N* — P,

A(«mem,Z/ngxm7jlaj2aj3,j4) = <f17j1, "'7xj27yj37 7y]4>

Definicdo 2.2.33.(Elitista) - A operacéo de substituicao elitista é uma furgdtustituido seguinte tipo:
substitui : Py, X Py, X N* — Py,

—

SUbStitUi(ﬁnXmaﬁwxma l) = ;\(<(ﬁn><m)a 2(];wxm)al +1Lnw+1-1, U))

Mahfound [112] propde a operacédo de substituicdo deterministica geleer@ populacdo atua) a po-
pulacéo dos cromossomos noypsima populacdo auxiliar da mesma dimenséo da popujagiparametra,
e dois nimeros naturajs e jo, para indicar as posi¢ées que estdo sendo comparadas da popdaq@spec-
tivamente; e retorna uma nova populacdo da mesma cardinalidade da poputargnada pelos cromossomos
da populacae que ndo conseguiram gerar por cruzamento ou mutacdo nenhumakrgeamais adaptado, ou
pelos cromossomos da populagague forem mais adaptados do que os cromossomos que Ihes deram origem.
Quando a mutacéo deterministica € inicializagda j, recebem o valor “1”, e a populag&o auxiliar recebe o

valor “f”, simbolo utilizado para denotar as posicfes vazias de uma populacéo.
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Definicdo 2.2.34.(Deterministica) - A operacédo de substituicdo deterministica é uma fuleg@lm seguinte
tipo:
der : Py, X Py, X Py, X N* x N* — P,
x sejr >m
der(p,p, x, j1, j2) = der(p,p,z,j1 +1,1) sejis <mejo>m

der(pap7'i.7jlaj2+1) Sejl SmejQ Sm
ondeZ é a populacdo com a posicappreenchida com o cromossomo da populag@ne ocupa a posicao

j1, ou com um dos cromossomos resultantes da mutacdo deste cromossonmesxigiepopulacép que
apresenta valor de adaptagdo maior do (38, ), ou com um dos cromossomos gerados pela aplicagéo da
operacdo de cruzamento sobre 0s cromossomos que ocupam a gescaoda populacd existentes na

populacé@ que apresenta valor de adaptacéo maior dofqus ).

Arabas, Mulawka e Pokrasniewicz [6, 119] sugerem a substituicadepgo de vida, que utiliza a re-
presentacdo da populagéo proposta pelos mesmos, descrita ha Se:a4a 2ubstituicdo por tempo de vida
forma uma nova populac&ocom todos os cromossomos da populacdo at@afuxiliarp, cujo valor do seu
parametro idade é menor ou igual ao valor do seu par@metro tempo de vataddsta operacdo é chamada

o para@metro populacdodeve ser passado como uma lista vazia, representada aqui pelo sfimbolo

Definicdo 2.2.35.(Por Tempo de Vida) - A operagao de substituicdo por tempo de vida é uigiofvida do
seguinte tipo:

vida : Py, X Py, — Pu,

x se[p] = [ elp] = [
vida(taily,), [p), heady,) : [2])  selp] # [ e heady,).idade < headp,.vida
vida([p], [p], [#]) = { vidal(taily,, [p], [x]) se[p] # [ e heady,).idade > heady,).vida
vida([p), taily, headyy - [2])  selp] = [}, [p] # [ e head)yidade < heady,.vida
| vida([p), taily, [2]) selp] =[], [] # [| € headyy.idade > heady,)vida

ondeu € o tipo listahead, é a fungéo que retorna o primeiro elemento da [istaail, é a fungéo que retorna
a listaja] sem o primeiro elementa, : [b] € a fung¢@o insere o elemeniana cabeca da listg], g.idade é 0
valor do pardmetro idade do mode uma populagéo do tipo listagevida é o valor do pardmetro tempo de

vida do nég de uma populacao do tipo lista.
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2.2.8 Probabilidade de Cruzamento e Mutacéao

A frequéncia com que os operadores genéticos de cruzamento e mséiacdplicados sobre os cromos-
somos da populacéo atual pode acelerar ou retardar a convergémmauacdo manipulada pelo algoritmo
genético. Sendo a definicdo do valor da probabilidade de cruzamento gimutaa dos tépicos investigados
por alguns pesquisadores [16, 20, 36, 37, 38, 85, 156, 14].

Uma das primeiras abordagens apresentadas para atribuir dinamicamestetslidade dos operadores
genéticos de cruzamento e mutacéo foi variar linearmgrig. e prob,, durante a execucdo do algoritmo
genético, tal que a cada iteragawbd,. € decrementada de uma quantidade prob,, € incrementada de uma
quantidades [36, 156], comry, 7o € RT. Booker [16] sugere que somente a probabilidade de cruzamento
deve ter seu valor atribuido dinamicamente em funcéo da adaptagéo médput;fo.

Outra abordagem de atribuicao dindmica para a probabilidade de crupaeneutacao foi proposta por
Davis [37, 38]. Segundo a qual a probabilidade de cada operamidra@im incremento de uma quantidade
r1 € RT, toda vez que sua acdo gera um cromossomo mais adaptado do que algurssomo da populagdo
atual, e um decremento de uma quantidad=aso contrario. Existe ainda um conjunto de trabalhos baseados na
atribuicdo dindmica da operacdo de mutacédo, que é decrementada ptornerganencial durante a execugao

do algoritmo genético [20, 85].

2.3 Algoritmos Genéticos Competentes

2.3.1 Algoritmo de Otimizacaobayesiana

Um algoritmo de otimizacdbayesiand122, 123, 124, 121, 96] utiliza o conhecimento sobre o problema
acumulado em reddmyesianapara conduzir a evolucéo das popula¢cdes manipuladas pelo algoritmigené
(Figura 2.2). Nestes algoritmos o cromossomo e a populacao tém a mesmsamegay&o proposta por Holland.

O mecanismo de sele¢do pode ser qualquer um dos apresentadosm2. 3d¢a funcao de adaptacdo € uma

medida calculada sobre a redayesianaconstruida a partir das informacfes codificadas nos cromossomos

selecionados. A Unica operacéo de geracdo de cromossomos utilizadeéraento por juncdo de acordo com

a redebayesianaconstruida. O mecanismo de substituicdo pode ser qualquer um dos desziBecdo 2.2.7.
Uma redebayesiana3 € um grafo aciclico dirigido com os nodos correspondendo as var@veisnjunto

de dados modelado. O cruzamento por jungéo € uma distribuicio probabiléste@or (27") = ]"[g”z1 d(xj |
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t«—0

gerap

repita
selecione uma populac@ae cromossomos da populagéo
construa uma redeayesiana3 usando uma medida de qualidade e restricdo gobre
gere uma populacdo de novos cromossofmoam a distribuicdo de juncdo codificada &m
substitua alguns cromossomos da populaggelos cromossomos da populagao
t—t+1

até (condicao de parada ser satisfeita)

Figura 2.2: Algoritmo de otimizag&wmayesiana

]_[mj), ondez7" € 0 cromossomoHIj € 0 conjunto dos nos dB8 que figuram como ponto de partida para
os arcos cujo destino € o ng e é(z; | [],,) € a probabilidade condicional dg dado]], . A direcdo do
arco(a,b), que sai do n& e chega ao nd, em uma reddayesianandica que a varidvel associada ao né
b é condicionada pela variavel relacionada acanéSe mais de um arco chegam a um dadaznéntédo a
probabilidade da variavel associada aoan® o resultado de uma probabilidade condicionada desta variavel
com a probabilidade de jung¢éo condicionada de todas as variavgjs.de

A construcao da redbayesianasobre o conjunto de cromossomos selecionados pode ser feita através
de varios métodos, todos baseados em uma medida da estimativa do grangdegarantido em funcéo as
evidéncias, que discrimina a rede de acordo com a sua qualidade, earitmadgle busca, que caminha sobre
a redebayesiangara desenhar um caminho com a melhor estimativa do grau de crenca.asgmeadidas de
estimativa do grau de crenca mais utilizadab@gesiana-Dirichlef78] que combina o conheciment@aori
sobre o problema e os dados estatisticos obtidos a partir do conjunto defaladeidos.

A probabilidade de uma redmyesiana3 dada a variavel; pode ser calculada pela formuléB | z;) =

3(B)x(x;|B)
ox;

, onded(B) é a probabilidade a priori da retb@yesianas ser verdadeira na auséncia de qualquer
evidéncia especifica,(z; | B) € a probabilidade da evidéncig ser verdadeira dada a reflg e §(x;) € a
probabilidade a priori da evidéncig ser verdadeira na auséncia de qualquer hipotese. Entre os algoritmos de

busca os que mais se destacamisficlimbing [118, 123] esimulated annealingd9, 54].
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2.3.2 Algoritmo GenéticoMessy com Gene Expresso

Os algoritmos genéticos baseados no trabalho de Holland geram uma compatigda identificacao de
blocos de construcéo, realizada pela operacéo de selecdo, e a a@ulieablocos de construcao, realizada
pela operacao de cruzamento. Sendo esta competicéo responsaddfiqpétiade encontrada pelo algoritmo
genético de Holland e suas variacbes de encontrar um resultado dce#téav@roblemas compistasisna
auséncia de informagdes sobre a interagcdo existente entre os bloawssttegbes da populagdo atual. Uma
forma de contornar tal dificuldade é separar estas operacfes encdase proposto pelo o algoritmo genético
messycom gene expresso [95, 29] (ver Figura 2.3).

O algoritmo genéticonessycom gene expresso € uma extensao do algoritmo gemdéssy62] que incor-
pora a idéia de gene expresso da genética, para pesquisar diretasnmetdedes existentes entre 0s cromosso-
mos gerados, tarefa esta realizada pela operac@tadscricdolexecutada durante a fase primordidlrans-
cricdoll executada antes do inicio da fase de justaposicdo. Neste algoritmo a poputapresentada por um
conjunto de cromossomos, que por sua vez é representado por ume/etaplaglocus, valor, peso, linkage)
denominadas de genes, orideus determina a variavel do problema que é otimizada pelo geriey deter-
mina o elemento do alfabeto atribuido a varidvel:s, peso identifica a classificagcdo do genejiekage é
uma lista de variaveis relacionadas com a variéwels do gene em analise.

A figura abaixo apresenta um pseudo-codigo para o algoritmo gemédiss\com gene expresso. As va-
MAVeISWgzimor M € tmazimo desta figura correspondem ao tamanho do alfabeto, ao tamanho do smamos
e ao nimero maximo de iteracdes permitidas, respectivamente.

A operacadlranscricdoldetermina as instancias de genes que devem contribuir para um 6timo I¢eal, pe
alteracdo do parametgeso dos genes de um cromossomo de modo que, se existir algum elemento dimalfabe
cuja atribuicao para o parametsalor de um gene contribuir para melhorar a adaptacdo do cromossomo que
0 contém, entdo o parametpeso deste gene deverd receber o valor da diferenca entre a adaptacém do
mossomo com o0 gene alterado e com 0 gene original, sepésoado gene sera “0”. Enquanto a operagao
Transcricdolldetermina precisamente a relacdo entre os genes que conduzem altadaegimo local, pela
insercdo de um gene que posgeiio maior do que “0” no parametrionkage de outro gene que também apre-
sentapeso maior do que “0”, desde que uma perturbacdo no parametro de um destes genes produza um

decremento no valor da adaptacdo do cromossomo a que eles pertencem.
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gerap

\\ fase primordial

para w € [0, Wnazimo| faga
para j € [0,m[ faca

Transcrigaol(p,j)

fim do para

fim do para

Transcricaoll(p,j)

\\ fase de justaposicéo

para t € [0, tmazimo) faca
Selecédqp)
SelecdoDeClas$p)
Cruzament(p)
calcula a adaptacao ge

fim do para

Figura 2.3: Algoritmo genéticmessycom gene expresso

O algoritmo genéticanessycom gene expresso utiliza duas operacdes de selecao: uma pararessolh
cromossomos que serdo submetidos ao cruzamento, selecao tornei@@Dedig.16), e outra para escolher
0S genes pertencentes a dois cromossomos, submetidos ao cruzamemioregentam o maior grau de de-
pendéncia entre si.

A operacao de cruzamento do algoritmo genétimssycom gene expresso recebe dois cromossomos e
para cada gene destes cromossomos gera um ndimero aleatéeae; for menor ou igual & probabilidade de
cruzamento e o parametpeso do primeiro cromossomo for maior do que o do segundo cromossomo, entao
0s parametroginkage dos genes fornecidos séo trocados. Os cromossomos retornadestgpoperacao de

cruzamento irdo substituir os cromossomos da populacfie Ihes deram origem.

2.3.3 Algoritmo Genético Baseado em Aprendizagem pdrinkage

O algoritmo genético baseado em aprendizagentimiaage[74] propde que 0 cromossomo representando

por um vetorz7* binario seja modelado internamente por uma lista cirdufade pareqj, z), ondej é uma
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célula do vetor, e é o0 elemento do alfabeto que ocupa a céjulim cromossoma?*. A lista [z] pode conter
mais de um n6é com o mesmo valprsendo que somente um destes elementos ird contribuir efetivamente
para a adaptagdo do cromossofmp Os pares da listér] que ndo contribuem para a sua adaptacdo séo
chamados dentrons A presenca dentronsno cromossomdr] é usada para facilitar a propagacéo de blocos
de construgéo e a formagéo liltkage Associado a cada cromossoiao existe um ponto de interpretagéo,
gue indica a partir de que posi¢ao da lista 0 cromossomo deve comecaregsdididacdo para a representacao
vetorial, nesta decodificagcéo a primeira ocorréncia de cada pgsicéansiderada e as outras desconsideradas.
Assim dependendo do ponto de interpretacéo escolhido um mesmo cromds$@ode codificar diferentes
Cromossomos.

No algoritmo genético baseado em aprendizagemlipkage a Unica opera¢do de constru¢do de novos
cromossomos usada é o cruzamento que recebe dois cromossgrads|, denotados respectivamente de
cromossomo receptor e cromossomo doador, trés pontos deggoitee j3, coml < j; < tamp,, 1 < ja <

tamy, €j2 < jz < tamy,), ondetam, € o tamanho da liste’] etamy, € o tamanho da listg], e um nimero

Yl
aleatoriory, e retorna os cromossomos fornecidos;;s®r maior do que a probabilidade de cruzamento, caso
contrario ela retorna o cromossomo formado pela insergéo dauljsta., y;,| na posicaqg; da listaz].

As operacfes de selecao e substituicdo adotadas pelo algoritmo gengééaddaem aprendizagem por
linkagepode ser qualquer uma das existentes na literatura. Uma extensao degta@kgo algoritmo genético
baseado em aprendizagem pinkage com compressao d@atrons proposto por Lobo et al [109, 142] que
trabalha com uma lista de pargsz) e numeros inteiros, na qual os pedacognti®ns existentes na lista que

representa o cromossomo do algoritmo genético baseado em aprendixagdiekagesao substituidos por um

namero inteiro correspondendo ao tamanho do referido pedadgtraies

2.4 Algoritmos Genéticos Eficientes

2.4.1 Algoritmo Genético Paralelo

A proposta de uma implementacéo paralela do algoritmo genético, denominatipodiena genético
paralelo, apresenta-se como uma resposta a necessidade de mantesidadi® na populacdo, de diminuir
0 tempo de execucdo e de aumentar a qualidade dos resultados ensop@iadalgoritmo genético [23].

Existem muitos modelos de algoritmo genético paralelo, nesta secéo serédaosssomente os modelos
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mestre escrave subpopulacdo estatica
O modelomestre escravfil2, 77, 22], também conhecido como algoritmo genético distribuido, pagaleliz
o célculo da adaptacdo dos cromossomos e/ou a agdo dos operadétiEgentre 0s processadoessravos

ficando o processadarestreresponsavel pelo controle das atividades realizadas pelos pradcessscravos

bem como pela execucéo serial das funcdes de selecéo e substituicao.

Quando o processadorestreespera que 0s processadogesravoderminem a sua tarefa para construir a
préxima populacéo, entdo se diz que este modelo é sincrono, senaajdz-ae é assincrono. Para otimizar
0 atraso da comunicagao entre o processatiEstree 0s processadorescravosCanti-Paz[24] sugere que
0 numero ideal de processadores para um moagstre escravé Y = 1/% onden é o tamanho
da populacao]ime, € o tempo requerido para o processador executar a funcdo paraeladaior custo
computacional €ime. é o tempo requerido para a comunicagao entre 0s processadores.

O modelo desubpopulacdo estaticearacteriza-se por dividir a populagdo em um determinado nimero
de subpopulacdesl¢me} as quais evoluem de maneira independente. A competicdo entre 0s SpomSS
de subpopulacdes diferente ocorre pela migracdo de cromossomotdagas subpopulacdes, ou somente
entre as subpopulagdes vizinhas, ou pela existéncia de uma subpoptuggsicromossomos participam de
todas as outras populagdes. A migracdo de cromossomos é controladefipéddio dos seguintes parametros:
topologia de conexdo entre as subpopulacdes [114, 33], taxa de audit; 27], estratégia de migracao

(cromossomo mais adaptado, escolha aleatéria, etc.) [26, 25], e fosmdémmigracao [164, 129, 33].

2.4.2 Algoritmo Genético de Tempo Continuo

Os algoritmos genéticos de tempo continuo agrupam as populagdes trabalbade a sua inicializacdo até
a sua convergéncia em épocas [161]. As épocas sao intervalosiemélios dentro do processo de evolucao
da populacdo em que a diversidade da populacéo é perdida. Quaradépoca é concluida os algoritmos
genéticos de tempo continuo aplicam os operadores genéticos de codgnujda sdo operacdes de mutacdo
com probabilidade aproximadamente igual a 100%, responsaveis panbperas informagdes codificadas nos
cromossomos da populacao para gerar a proxima populacao a ser ndmjpeltaalgoritmo genético.

O que ha por tras da idéia de época é que a populagéo construida réeitartarior do algoritmo genético

convergiu prematuramente para um resultado falso e precisa ser pddyplra permitir que os operadores
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genéticos de cruzamento e/ou mutacao possam dirigir-se para o restitadad espaco de busca investi-
gado [7]. As medidas usadas para determinar o fim de uma época sareagiifentre a adaptacdo média da
populacéo e o valor da maior adaptacao existente na populagéo, o valdagtacdo do cromossomo menos
adaptado e mais adaptado da populagéo atual, etc. Quando o valor destesartlidas € inferior ao valor es-
tabelecido durante a concepcao ou a execucéo do algoritmo genético dectamtipuo, entéo a época vigente

€ encerrada e uma nova época € iniciada.

t—20
gerap
calcule o valor da adaptacéo dos cromossomags de
enquanto(condicao de parada nao for satisfefa
enquanto(uma época néo tiver sido terminadaga
p < seleciona, cromossomos da populacgo
p < aplica a operagao de cruzamento e muta¢ao sobre os cromossomosldegmpu
p «— substituil cromossomos da populacagor ! cromossomos da populacao
calcule o valor da adaptac&do dos cromossomags de
fim do enquanto
p < aplica a operacéo de continuidade sobre os cromossomos da populacao
t—t+1
fim do enquanto

Figura 2.4: Algoritmo genético de tempo continuo

2.4.3 Hardware Evolutivo

O termohardwareevolutivo € usado para denominar tanto a aplicacédo de algoritmos de co#apetac
lutiva como mecanismo de controle da configuracdo de FPGA (ver ApéBjliaenominado déardware
evolutivo de granularidade fina, como o desenvolvimento dehardware para implementar um algoritmo
genético especifico, chamado likrdwareevolutivo de granularidade grossa. Esta secéo ira apresentar algu-
mas arquiteturas deardwareevolutivo de granularidade grossa encontradas na literatura.

Graham [67] propde uma implementag&o de um algoritmo genético em harnolavareesolver problemas

combinatoriais, composta de 4 blocos de memaria e 4 FPEAKI (Programmable Gate Arrgdycomo mostra
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a Figura 2.5.
papubiio paubiio paubiio
FP3a 1 FP34 2 FPGA = FPh 4
" erderern " erderern " arderern

Figura 2.5: Arquitetura de Graham

Nesta arquitetura, inicialmente todos os blocos de memadria contém uma copiaudacgo inicial. A
FPGA 1 executa a rotina de selecdo de Monte Carlo (Definicao 2.2.15)ecsgm dos cromossomos seleciona-
dos séo enviados para a FPGA 2. A FPGA 2 realiza a operacao denemizaordenado (Definicdo 2.2.25).
Os cromossomos resultantes da operacdo de cruzamento séo passado§PGA 3. A FPGA 3 aplica a
operacao de mutacao por inversao (Definicdo 2.2.29) sobre os camussenviados pela FPGA 1 e FPGA 2.
Em seguida, ela calcula a adaptacéo de todos os cromossomos armaznaim memoria e 0S envia para
a FPGA 4 junto com o valor de sua adaptacdo. A FPGA 4 armazena 0s smmussgerados junto com seu
valor de adaptacdo em um local da memoria reservado para a popul@ér até que uma geragao tenha
sido completada. Neste momento € iniciada a rotina de substituicdo elitista (Defirfi¢cEh). Se uma solugéo
aceitavel para o problema ndo tiver sido encontrada, ou se 0 nimero naxiteoacdes estipulado nao tiver
sido atingido, a nova populacdo é enviada para a meméria das FPGAs le ® @f®dcesso se repete.

Em Rintala [134] encontra-se uma outra arquitepiplinepara um algoritmo genético (Figura 2.6) com-
posta de 4 bancos de registro, 4 FPGA's, uma unidade de controle,radbgée nimeros aleatérios e uma
memoéria. Nesta arquitetura a memdria utilizada € uma RAM sincrona com barrardenl® separados e o
gerador de numeros aleatorios utilizados € um lisedt-register(LSHR) com trés registradores, para garantir
uma periodicidade longa.

Inicialmente a populacao é carregada na memoéria, em seguida dois cromoessm selecionados aleatoria-
mente e armazenados no segundo banco de registro (da esquerdalipaita). Depois que 0S cromossomos
selecionados sdo armazenados, a unidade de controle envia um sialrpadulo cruzamento e mutagéo.
Assim que o mdodulo cruzamento e mutacao recebe o sinal da unidade dae;agler aplica a operacao de
cruzamento de um ponto de corte (Definicdo 2.2.18) sobre os cromosselaosnados e algumas vezes a o-

peracdo de mutacao por complemento (Definigdo 2.2.30) sobre os cromegsgsultantes do cruzamento. Em
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Figura 2.6: Arquitetura de Rintala

seguida o médulo cruzamento e mutacdo armazena os dois cromossomos gelasl operadores genéticos e
0s dois cromossomos selecionados para o terceiro banco de registro.

Apébs o0 armazenamento dos cromossomos gerados e selecionadosinm bargeo de registro, a unidade
de controle envia um sinal para o médulo de calculo de adaptacado, orddpiaghio destes cromossomos
é calculada. Em seguida, aplica-se a operagdo de substituicdo deterenifiisfinicdo 2.2.34) sobre estes
Cromossomos e armazena-se 0S Cromossomos resultantes no quartdebeegistro. Estes cromossomos re-
sultantes serdo passados para o primeiro banco de registro e esaritossmaas posi¢des da memoria ocupadas

pelos cromossomos selecionados. Este processo se repete até quiigatassisfatoria seja encontrada.

pta; OWAE CFOIM CEE0M0S
O S0 O m =el vwAlorde
erados dapt ag80 2 enderecn ik :
1 1
1 1
> craanene imerface com | ———" pemdda |
n- destdio £ hiutacao a Memdia ! Patidonada
e — :
Gerador de n° :

. Y ndereco i |
alestono brorm s somos e : :
| ecionados adiapt agio b m e - 1

Sequenciador

n- alestdrio e CHOTIOE S0 O de populacio

| e adaptacio

soma da adapt a0

Figura 2.7: Arquitetura de Scott

Scott [147] sugere um sistema (Figura 2.7) que permite executar emdrardwnodelo de um algoritmo
genético simples [60] para qualquer problema, composto de uma interfecénfagir com o usuario re-

cebendo a especificagdo do problema e exibindo o resultado encorgra@goum tradutor para traduzir a
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especificacao do usuario em uma especificacao implementakiattarecomo uma descricdo em VHDL, a
gual sera carregada em uma placa para posterior emulacdo. Duramiéagd® serdo acessados enderecos da
memodria reservados para os parametros fornecidos pelo usuariordimepas gerados pelo sistema.

O algoritmo genético simples trabalha com um cromossomo representado petarrhinério (Definigdo
2.2.1); uma populacao representada por um vetor (Definicdo 2.2.6)pcuptanismo de selecdo de Monte
Carlo (Definicdo 2.2.15); com o cruzamento de um ponto de corte (DefiRigdl8), com a mutagcdo por
complemento (Defini¢cdo 2.2.30); e com uma operacao de substituicdo quessirapte copia 0s cromossomos

descendentes para o endereco da memoria ocupado pelos cromoSsoestsis.



Capitulo 3

Um Algoritmo Genético Baseado em Tipos
Abstratos de Dados

3.1 Introducéo

Com os modelos de algoritmos genéticos descritos no capitulo anterior em pegese concluir que

estes algoritmos estdo sedimentados sobre os seguintes principios:

e paratodo problema existe uma funcdo de codificagdo que mapeia os [gogsiitados do problema na

representacdo adotada para o cromossomo,

e para todo cromossomo existe uma fungéo de adaptacao, a qual informadggiado ao ambiente este

Cromossomo esta,

e 0S cromossomos mais adaptados geram descendentes (pela acacaltsrepgenéticos) os quais ten-

dem a herdar as caracteristicas adaptadas do cromossomo ancestral, e
e 0S cromossomos menos adaptados tendem a desaparecer.

O primeiro principio esta relacionado ao debate existente hoje na comun&lali@dtmos evolucionarios
sobre qual é a melhor representacdo a ser adotada para o cromossamoyetor de comprimento fixo ou
variado com um alfabeto binario ou ndo-binario. O principal argumenéva fla representacéo binaria de-
fendida por Goldberg [57] é que a quantidadesdeematavaliados pelo algoritmo genético em cada iteragéo
guando o cromossomo for binario é muito maior do que a quantidadeh#genatavaliados quando a repre-
sentacdo adotada para o cromossomo for ndo-binaria. Por exemploepagsentar uma variavel com quatro

estados o niumero dehematavaliados em uma representacdo ndo-binaria seria cinco (1,23, drelef

38



39

o simbolodon't careque pode ser substituido por qualquer simbolo do alfabeto adotado pamaassomo,

ao passo que o nimero dehemataavaliados em uma representacdo binaria para esta mesma variavel seria
nove (00,01,10,130,04,41,1% e fiff). Este argumento foi invalidado por Antonisse [4], que propds uma nova
interpretacdo para o simbajpa qual associava o simbaj@ um subconjunto de cardinalidade maior do que
dois e menor ou igual a cardinalidade do alfabeto adotado. Para difereadlistintos alfabetos relacionados

a cada simbol¢ do schemade um cromossomo, Antonisse propde que cada sinjbefo umschemaseja
indexado pelo seu alfabeto. Segundo esta visdo, a quantidastdheimataavaliados para um alfabeto néo-
binario é superior a quantidade avaliada para um binario. Por exempday pfabeto quaternario do exemplo
acima o nimero dechemataavaliados passaria a ser quinze (1,243,4) (1 3y,8{1,4}» 12,3} (2,43 :83,4}»
12,381,241 {1,341 812,34} €18{1,2,34}), ENQUanto o numero dehematavaliados para o alfabeto binario
continuaria sendo nove (00,01,10£1,,0, Of1 2y.,8¢1,2) 1, 11,2y € 811,23 8{1,2})-

A posicao adotada neste trabalho com respeito a esta questdo é qumerdoga respeito do nimero de
schematavaliados ndo parece suficiente para balizar uma decisdo sobre preakrdacéo deve ser adotada
para 0 cromossomo, ja que dentre estdsematgpodem existir algumas informagdes incorretas para a busca
a ser realizada pelo algoritmo genético, resultando em uma convergéreianpdalso 6timo. A experiéncia
indica que para cada classe de problema, dependendo da solucé@taadota dada representacéo parece ser
mais adequada do que a outra [137, 138]. Assim, ao invés de propor+evo modelo de algoritmo genético
comprometido com uma determinada representacao, preferiu-se simpleadwate conceito de tipo abstrato
de dados e uma representacdo do cromossomo estratificada em trésenpaviseghcdo (cromossomo, gene e
base), para modelar uma representacdo do cromossomo independsoitecda adotada e do problema a ser
tratado. Dependendo da interpretagcdo dada aos tipos (cromossome,lzgse) é possivel reproduzir qualquer
uma das representacfes de cromossomos existentes.

O segundo principio estabelece que a funcdo de adaptacao de umsooraateve ser compativel com
0 ambiente no qual este esta inserido; isto sugere que se 0 ambiente mudag&aldeveria em principio
ser capaz de redirecionar a sua busca a procura do cromossomo amadadpara a nova configuracéo do
ambiente. Um exemplo tipico desse tipo de problema seria construir um algoritéticgepara monitorar os
sinais vitais de um paciente na unidade de tratamento intensivo (UTI) despitdioNote que dependendo da
evolugdo do quadro clinico do paciente, os sinais monitorados podenir @aot o diagndstico tanto de uma

parada cardiaca como de uma deficiéncia respiratéria. Mas como cansaeralteracdes ambientais, se 0
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ambiente ndo é considerado pelo algoritmo genético?

O modelo de algoritmo genético proposto aqui trabalha sobre um ambientel@efdmo uma estrutura
na qual um dos componentes é a populagdo. Segundo este modelo, agaswatabientais sdo vistas como
0 marco do inicio de um novo periodo de evolugédo durante o qual os somos da populagéo atual irdo
sofrer a acdo dos operadores genéticos com o intuito de construir wagopulacdo formada somente por
cromossomos que satisfazem aos requisitos do ambiente atual. Ap6s o gieriedblucdo vem o periodo de
estagnacgédo, durante o qual a populagcdo néo evolui. O periodo deagstag finalizado quando uma nova
alteragdo ambiental ocorre, dando inicio a um novo ciclo de um periodetig&o seguido por um periodo
de estagnacéo.

O resultado do problema para o ambiente atual € o cromossomo mais adagtagalagdo de estagnacao
atingida, se esta for compativel com uma condi¢ao de parada, a qued develefinida durante o periodo de
concepcao do GAADT. A presenca desta condicdo de parada seckgsdria porgue o intuito aqui ndo é imitar
a natureza, que tem toda a eternidade para progredir, mas sim resohlenyas.

A cada periodo de evolucdo do algoritmo existe uma populagdo de crom@sewTmos associada. Os
cromossomos desta populagéo sao provenientes de uma das populéedestjddas pelo algoritmo genético,
os quais foram avaliadas e descartadas devido ao seu baixo graaptacdd as configuracbes atuais do am-
biente. A presenca da populacdo de cromossomos mortos € justificadepetsidade de evitar que seus
Cromossomos possam reaparecer nas proximas populacdes trabakbladdgoritmo genético.

O terceiro principio fala sobre a hereditariedade das caracteristigatadas ao ambiente dos cromosso-
mos pais que devem ser passadas para 0os cromossomos filhos. $oipenas é importante ressaltar que
0s operadores de cruzamento encontrados na literatura so se jamocm o fato de que as caracteristicas
apresentadas nos cromossomos filhos estejam presentes nos CrorsgEESITREM Se preocupar com quanto
a referida caracteristica contribui para a adaptacédo do cromossommgrabiente.

O operador de cruzamento apresentado neste trabalho constréianorsssomos somente com as ca-
racteristicas responsaveis pela adaptacdo dos cromossomos pais atearabiquais serdo denominadas de
genes dominantes. Uma funcdo denominada grau de adaptacdo do gfinedé gara informar quanto uma
dada caracteristica pode contribuir com a adaptacdo do cromossomoiantamb

O quarto principio descarta a possibilidade dos cromossomos ndo adaptadmbiente evoluirem e até

conduzirem a geracao de cromossomos mais adaptados do que os oroo®s®gis adaptados da populagéo
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atual. Neste trabalho os cromossomos ndo adaptados antes de desapasecdo todos submetidos a acao
do operador genético de mutacdo, como uma forma de garantir a presencaracteristicas adaptadas ao
ambiente destes organismos has proximas geracoes.

O algoritmo genético aqui proposto ira registrar a histéria genealdgicanftéos cromossomos da po-
pulacéo atual, para que uma explicacéo sobre o resultado encontradoypdado problema possa ser gerada
sempre que necessario. Um exemplo de problema onde a explicacaaltidesncontrado é relevante seria
construir um algoritmo genético para exibir os erros dos exercicios de derdais termosdayasasaiag €
bybsbabiby) propostos por um sistema tutor a uma crianga. O papel do algoritmo gerngti@mperar 0s
termos da soma de modo a convergir para o resultado declarado pela drigngscacicg). Ao atingir a
populacdo de estagnacéo, o sistema tutor ndo estaria interessadaomussornos obtidos pelo algoritmo, mas
sim na histéria genealdgica destes cromossomos, que poderia dizengrasecoisas, que a soma+ by = co
esta errada porque o elementmi-umde a; + b; ndo foi considerado, ou porque a somat by = co esta
incorreta, etc.

A Secao 3.3 deste capitulo descreve os tipos base, gene, cromossoputeggm adotada pelo GAADT.
A Secéo 3.4 define os operadores genéticos que trabalham sobresadefiipidos na Secéo 3.3. A Sec¢éo 3.5
apresenta a estrutura do ambiente trabalhado pelo algoritmo genéticotpre@$ecédo 3.6 a definicdo do
algoritmo propriamente dito. Em todas estas se¢des sera usado como exestrplivitLo problema do caixeiro
viajante [70] enunciado na Sec¢éo 3.2 e a linguagem Z [153], como formatiaraa especificacdo dos estados

e das operacdes do GAADT de suas instanciacoes.

3.2 O Problema do Caixeiro Viajante

O problema do caixeiro viajante pode ser resumido da seguinte forma: DadosnjuntoN de cidades e
uma matriz de distancias formada pelas ligacdes de cada par de cidade®dpsit, construa a menor rota
para o caixeiro percorrer as cidades/eque parta de uma cidade(n € N), que passe por todas as outras
cidades uma Unica vez e que termine na cidade origem.

Para um conjunt@v de cardinalidade, a rota a ser percorrida pelo caixeiro seria compostapdrpontos
de passagem. O primeiro e o Ultimo ponto de passagem seriam preenchidosniesmo nome de cidade,

neste casa. Isto, por ser uma ligacdo comum a qualquer roteiro, ndo influencia nda@élke nimero de rotas
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possiveis. O segundo ponto de passagem da rota pode ser prearmwhidoialquer uma das cidades ainda
nao visitadas, correspondende a- 1 alternativas. O terceiro ponto de passagem da rota pode ser preenchid
com qualguer uma das cidades ainda néo visitadas, correspondend® alternativa. Prosseguindo com este
raciocinio, tem-se que, no momento do preenchimentp-dsimo ponto de passagem da rota, sO existird uma
Unica cidade ainda nao visitada para ocupa-lo. Pode-se concluir, gn&o nimero de rotas analisadas para
um conjuntoN de cardinalidade é (¢ — 1) X (p —2) x ... x 1 = (¢ — 1)L

A importancia atribuida ao problema do caixeiro viajante deve-se ao fatopteblema servir como um
icone para os problemas pertencentes a categoria dos problemas NEtasn§4]. Isto porque o nimero
de rotas que devem ser analisadas para resolver este problemaacoesagroporcéo fatorial em funcéo da

cardinalidade do conjuntty de cidades.

3.3 Tipos Basicos

Neste trabalho, os cromossomos serdo representados por seu matetiaog o qual tém nas bases suas

unidades elementares de formag&o.

Definicdo 3.3.1.(Base) - Uma bas® é o conjunto de todas as unidades genéticas elementares que podem ser

usadas na formacéo do material genético dos cromossomos de uma pmpulaca

A base ser& especificada por giwen set[B], uma vez que este tipo bésico da linguagem Z nos permite
trabalhar com o tipo base sem que se precise dizer a natureza ou redatges dos objetos que ele contém.

Por exemplo, no caso do problema do caixeiro viajante, envolvendo audadites Cidade A, CidadeB,
CidadeC, CidadeD), 0 tipo base pode ser instanciado como o conjunto composto pelos noreesaigasdes,

B = CidadeA | CidadeB | CidadeC' | CidadeD.

Os elementos de uma base se agrupam em seqiiéncias para formactasistizas (genes) dos cromos-
somos. Mas nem toda seqiiéncia de bases representa uma caracteniatc@&nmossomo. Portanto, deve
existir umalei de formacaagpara indicar como as bases devem ser agrupadas para formar umeaceda
teristica. Neste trabalho,lai de formacaade caracteristicas sera representada pelo conjunéxidenas de
Formacéao de GengsA F'GG), o qual devera ser definido para cada caso de acordo com a senadritinida ao

gene. A assinatura da definigdo axioméatica do conjunto de axiomas de &mradmgenes AFG : P( seq B).
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Note que as propriedades desta definicdo s6 podem ser completadasiantonda instanciacao do algo-
ritmo genético a um problema especifico. Por exemplo, no caso do caixéinateiaA F'G deveria estabelecer
gue as sequéncias validas sado aguelas com tamanho igual a 2, tal gaela pemeira posicdo desta seqiéncia
deve ser diferente da base que ocupa a segunda posigdo. A sensstdiada a cada sequéngig be) assim

descrita é que existe um caminho da cidadpara a cidadé,.

AFG : IP(seq B)

‘Vg:AFGo#g:Q

Definicdo 3.3.2.(Gene) - Um geng € uma sequiéncia formada pelos elementos da base que pertence ao

conjuntoAFG.

Assim, para que as operacfes do GAADT possam manipular 0s objetsqaegites ao tipo gene, é preciso
primeiro defini-lo, o que é feito pela seguinte definigdo abreviétla:= AF'G. Como pode ser observado o
tipo gene ird variar dependendo das restricdes impostas pelo codjhidcaos seus elementos.

Os genes séo agrupados em conjuntos para formar os cromossonmaauticfio. O conjunto de genes
{91,92,--.,9n} que compBe um dado cromossomo serve para identificar este cromossuneoddepopu-
lacdo. A identidade dos cromossomos sera usada para impedir que @@iesde um cromossomo possam
coexistir ou renascer na populacdo em qualquer tempo durante ogwagesvolucdo da mesma na busca por
um cromossomo mais adaptado.

As caracteristicas apresentadas pelos cromossomos de uma poputegaotambém para classifica-los
em grupos taxondmicos (espécies e familias) em funcdo do grau de sindéadds caracteristicas comparti-
Ihadas pelos mesmos. Este fato conduziu alguns pesquisadores a @nohgéamente que todos 0s Cromosso-
mos com alto grau de similaridade genética (e morfolégica) pertenceriam aworgegpo taxondmico [66]. O
contra exemplo mais forte a esta concluséo € o alto grau de similaridade exastieathomem e o chimpanzé,
0S quais ndo pertencem ao mesmo grupo taxondémico.

Apds muitas tentativas, mal sucedidas, de diferenciar estas espéciearpetaristicinteligénciaatribuida

ao homem, King e Wilson [98] concluiram que a principal diferenca entreneem e o chimpanzé néo esta
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em suas caracteristicas genéticas e morfolégicas, mas sim no seu bésemio embrionario. Segundo King

e Wilson, existe unrelégio biolégicoque ativa o inicio e fim da formacdo de uma caracteristica em cada
uma destas espécies em tempos embriondrios diferenteseldgib bioldgicodeve também garantir que o
cruzamento de dois cromossomos de uma mesma espécie resulte em um granuzsaeSMa espécie.

Neste trabalho, eelégio bioldgicodo cromossomo sera representado pelo conjuntaxitemas de For-
macao de Cromossomdd F'C), o qual devera ser definido para cada situacdo de acordo com at®ema
adotada para 0 cromossomo.

Assim como 0AFG, o0 AFC também sera descrito por uma definicdo axiomatica cujas propriedades s6
serdo incluidas no momento da sua instanciagdo, apresentando o segoiHé : P(IP(G)).

Por exemplo, um cromossomo para o problema do caixeiro viajante € qualmjanto de genes, tal
que para todo elementodo tipo base o nimero de ocorrénciasbdsomo cidade de partida e o nimero de

ocorréncias dé como cidade de chegada sdo ambos iguais a 1.

AFC : P(P(Q))

VYe: AFC; b: Be
#{g:c|Ja:Beg={(b,a)} =1AN#{g:c|Ja:Beg={a,b)} =1

Definicdo 3.3.3.(Cromossomo) - Um cromossoma@ um conjunto de genes que obedece as condigbes esta-

belecidas pelé&\FC.

O tipo cromossomo é definido como o conjunto de todos os conjuntos formaidolsjetos do tipo abstrato
gene que pertencem ao conjurtd’C, C == AFC.

Os cromossomos sdo agrupados em conjuntos para formar uma poplat@icepresentacdo para a po-
pulacdo ir4 garantir a imparcialidade na avaliagdo dos cromossomos quéeroragpopulacao, ja que cada

cromossomo s6 podera ocorrer uma vez na populacao.

Definicéo 3.3.4.(Populagéo) - Uma populagd® € um conjunto de cromossomos construidos conforme des-

crito na Definicdo 3.3.3
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O tipo populacao é o conjunto formado por todos os conjuntos formadasbj@ios do tipo cromossomo
(ou seja,P == P(IP(C))), que séo possiveis resultados para o problema em foco segundopeetaigiio
adotada para os tip@s, GG e B. Deve-se ressaltar que a geracdo da populacao vazia pelo algoritmeododic

a interpretacao adotada para o problema esta errada.

3.4 Operadores Genéticos

O GAADT trabalha com dois tipos de operadores genéticos: o de regfoduo de mutacdo. O operador
genético de reproducdo caracteriza-se por combinar 0s genes dgainEssomos (cromossomos-pai) para
formar outros cromossomos (cromossomos-filho), enquanto que alopgenético de mutacao caracteriza-se
por alterar a identidade de um cromossomo para formar um outro cromogsmm®mSSomo-mutante).

O gene dos cromossomos-pai para uma dada caracteristica que fardggacromossomos-filho € aquele
que melhor satisfaz as restricdes do problema sobre a caracteristieasaxpor este gene, o qual sera deno-
minado de gene-dominante. Este gene nédo apresenta 0 mesmo nivel epistenttddgene dominante pro-
posto por Mendel em seu trabalho com ervilhas [10], j& que existe umdeydiferenca entre dizer que um
geneg; satisfaz melhor as restricdes do problema do que um geaéizer que o fator hereditario de um gene
g1 € superior ao fator hereditario de um gene

Dados dois geneg, e g2, que expressem uma mesma caracteristica com diferentes fenétipos odie-s
um geneg; melhor satisfaz as restricdes do problema do que o gerse o grau de adaptacao do gendor
superior ou igual ao grau de adaptacéo do ggne

Neste trabalho, o grau de adaptacdo de um gene é dado por umadumgécera considerada a existéncia
de um gengy, que sera usado para representar um gene que nao expressaiqoalquateristica, de forma
gue a sua presencga ou auséncia ndo altera a identidade do cromosspraicsatisfaz as restricbes impostas
pelo conjunto de axiomas de formacédo de genes. Seu grau de adaptaeforéue o grau de adaptacao de

gualquer outro elemento do tipo gene. Tal gene serd denominado dngeune-

Definicdo 3.4.1.(Grau) - O grau de adaptacdo de um gene é uma fumigdicdo seguinte tipo:
grau : G — K tal que, a cada geng g € G, é associado um Unico numekpk € K (K € um corpo orde-

nadd), chamado derau(g) e que reflete, segundo a interpretacdo adotada para o problema, watifioagtio

Corpo ordenado - é uma estrutura algébrica, com duas operaefiesijésores proprios de zero e munido de uma ordem. Ex:
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comparativa entre a adaptacao dos genes.

O gene in6cuo serd uma constante do sistema, cujo valor devera seradedimbmento da instanciacao
do algoritmo a um dado problema. Por enquanto, basta saber que ele@eateipo gene, que tem grau de
adaptacao igual ao elemento neutro do cdkppara a operacdo de adicao, e que para todo geneg # g,
grau(g) é maior do quegrau(gy).

Por exemplo, para o problema do caixeiro viajante ser& preciso redefipir base e A F'G, para que o
gene indcuo possa ser definido. O tipo base é acrescido do elementé fumar a seqliéncia do gene in6cuo,
B ::= CidadeA | CidadeB | CidadeC' | CidadeD | CidadeInocua.

O conjunto de axiomas de formacéo de gene ira conter mais um predicealmfpamar a composicao do

gene indcuo, que neste caso é a seqiéiitidadel nocua, CidadeInocua).

AFG : PP(seq B)

(Vg : AFG | Cidadelnocua € ran g @ # ran g = 1)A
(Vg : AFG | CidadeInocua ¢ ran g @ # ran g = 2})

E o0 gene in6cuo é definido através da constagte

g G

[genelnocuoDef]

gx = (CidadelInocua, CidadeInocua)

Nesta especificagdo em Z, o corpoconsiderado € o conjunto dos numeros racionais. Mas como este
conjunto ndo faz parte do conjunto de numeros fornecidos pela linguagentdo se construiu este conjunto

a partir do conjunto dos nameros inteiros pela definicdo abreViad@ == {z,y : Z | y > 0}. E para

(R, <, +, x,0,1). Maiores detalhes ver em [136, 167]
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manipular as variaveis do tif@ séo definidas as operacdes e relacdes abaixo.

adicaoQ : Q x Q + Q
subtracaoQ : Q x Q + Q
multiplicacaoQ : Q x Q - Q
divisaoQ : Q x Q - Q
mesmoQ : Q «— Q

maiorQ : Q « Q

menorQ : Q « Q

[AdicaoRacional De f]

Vr,y: Qe

adicaoQ(z,y) = (first(z) x second(y) + first(y) * second(x), second(x) * second(y))
[SubtracaoRacional De f]

Vr,y: Qe

subtracaoQ(z,y) = (first(x) * second(y) — first(y) * second(z), second(z) * second(y))
[MultiplicacaoRacional De f]

Y,y : Q e multiplicacaoQ(x, y) = (first(x) = first(y), second(z) * second(y))
[DivisaoRacional De f]

Va,y : Qe divisaoQ(x,y) = (first(x) * second(y), second(x) * first(y))

[M esmoRacional De f]

Va,y: Q| first(x) * second(y) = first(y) * second(z) o (x,y) € mesmoQ
[M aior Racional De f)

Va,y: Q| first(z) * second(y) > first(y) x second(y) ® (z,y) € maiorQ
[MenorRacional De f|

Va,y: Q| first(z) * second(y) < first(y) = second(y) ® (z,y) € menorQ

Se o tipoQ é um corpo, entdo ele deve satisfazer as seguintes propriedades:

e A adicado é associativa, isto é,

Va,y, z: Qe adicaoQ(adicaoQ(x,y), z) = adicaoQ(x, adicaoQ(y, z));

e Existe um elemento neutrg,..+r, = (0, 1) para a operacao de adicao, isto €,

E|aneutro : @ oV : Q L4 adicao@(az, aneutro) = adicao@(aneutrm .T) =,
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e A adicdo tem inversa, isto &,

Vo : Qe Jy: Qe (adicaoQ(x,y), aneutro) € mesmoQ;

e A adicao é univoca, isto é,

Vz,y: Qe adicaoQ(z,y) = adicaoQ(y, x);

e A multiplicagéo é associativa, isto €,
Va,y, z : Q @ multiplicacaoQ(multiplicacaoQ(x,y), z) =

multiplicacaoQ(x, multiplicacaoQ(y, z));

e A multiplicacdo é distributiva em relacéo a adicéao, isto é,
Va,y, z : Qe (multiplicacaoQ(x, adicaoQ(y, z)),
adicaoQ(multiplicacaoQ(z, y), multiplicacaoQ(zx, z))) € mesmoQ
e
Va,y, z : Qe (multiplicacaoQ(adicaoQ(y, z), x),

adicaoQ(multiplicacaoQ(y, x), multiplicacaoQ(z, x))) € mesmoQ;

e Existe um elemento neutro,,...,o = (1,1) para a operagédo de mutiplicagéo, isto é,

IMpeutro : Q @ Vo : Q @ multiplicacaoQ(x, Myeutro) = multiplicacaoQ(Muyeutro, ) = ;

¢ A multiplicacdo tem inversa para todo elemento diferente dos pares cujo cemniporé zero, isto é,

Ve : Q| first(x) # 0e 3y : Qe (multiplicacaoQ(x, y), Mpeutro) € mesmoQ.

Note que na definicdo destas propriedades, a existéncia do elemenso imgsim como a distributividade
da operacao de multiplicacdo em relacdo a operacao de adicao, fmwetdida pela presenca da relacéo de
mesmoQ. A utilizacado darelacamesmoQ no lugar darelacde deve-se ao fato de que os nimeros racionais
modelados aqui ndo sédo simplificados. A prova destas propriedadegrense no Apéndice C.

Com base nas operac0des definidas para d@iptefine-se a fungcéo grau de adaptacdo de um gene como:
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grau: G+ Q

[graulnocuoProplDef]

grau(gx) = (0,1)
[graulnocuoProp2Def]

Vg:Geg# gy = (grau(g),grau(gy)) € maiorQ

Por exemplo, para o problema do caixeiro viajante, a fungaa devera fornecer uma medida sobre a
distancia entra as cidades consideradas, de modo que a soma destas iméatigi@m a menor distancia a
ser percorrida pelo caixeiro. A distancia entre as cidddieiideA, CidadeB, CidadeC e CidadeD esta
contida na Tabela 3.1. Assim a fun¢g@aiu(g = (b1, b)) = m para todo gene diferente do gene inécuo,
egrau(gy) € zero. Mas como a fungéo grau foi especificada em Z como um mapeateayeae em racional,

entdo as fragﬁeaml—bz)) serdo representadas em Z pelos numeros raciohaith, b2)).

CidadeA | CidadeB | CidadeC | CidadeD
CidadeA 0 3 7 5
CidadeB 3 0 2 1
CidadeC 7 2 0 4
CidadeD 5 1 4 0

Tabela 3.1: Distancia entre as cidades
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grau: G+ Q

[GraulnocuoProlDef|

grau(gx) = (0,1)

[GrauABDef]

Vg : G| ran g = {CidadeA, CidadeB} o grau(g) = (1,3)
[GrauAC Def]

Vg: G| ran g = {CidadeA, CidadeC} o grau(g) = (1,7)
[GrauADDef]

Vg : G| ran g = {CidadeA, CidadeD} o grau(g) = (1,5)
[GrauBC Def]

Vg : G| ran g = {CidadeB, CidadeC'} o grau(g) = (1,2)
[GrauBD Def]

Vg: G| ran g = {CidadeB, CidadeD} o grau(g) = (1,1)
[GrauC D Def]

Vg : G| ran g = {CidadeC,CidadeD} o grau(g) = (1,4)

Lema3.4.2.Yg: G| g # gx ® (grau(g), grau(gy)) € maiorQ

Por uma questéo de nomenclatura, sera também exibida a relacao déegisavaomossdmica, denotada
por =¢, definida da seguinte maneirag: C < C, tal quec; =¢ co, se e somente se, — {g)}=c2 — {gx}-

Esta relacdo sera descrita por uma definicdo axiomatica.

=c:C—C

legDe f]
Vep,co: Cocp \ {ga} =2\ {gn} & (c1,2) €=¢

O gene dominante é identificado pela fungieni que recebe um par de genes, um de cada um dos

Cromossomos-pai, e retorna o gene de maior grau de adaptacio seomgaescidos expressarem uma mesma
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caracteristica. Caso os genes fornecidos ndo expressem uma meacheristica, entdo a funcaloms re-
tornarag,.

Dados dois genes, diz-se que eles expressam uma mesma caracteristicdesem atributo relevante
para o problema em foco que seja satisfeito pelos genes fornecidas. tiddslho, o atributo relevante para
0 problema é especificado pelo conjunmtioibutoRelevante, considerado uma constante do sistema, cujo

conteldo dependera da interpretacdo adotada para o problema.

atributoRelevante : (P G)

No caso do problema do caixeiro viajante, o0 conjurtt@butoRelevante exige que as cidades que com-
péem um dos genes analisados sejam as mesmas que compdem o outomeniéystra a definicdo axio-

matica abaixo:

atributoRelevante : (P G)

[atributoRelevanteDe f]
Vg1,92 : G e ran g1 = ran gy < (3G : atributoRelevante @ {g1,g2} C G1)

A relacdomesma é especificada pela seguinte definicdo axiomatica:

mesma : G — G

[mesmaDe f]

Vg1,92 : G e (g1,92) € mesma < (3G : atributoRelevante o {g1, g2} C G1)

Lema 3.4.3.Vg: G e (g,9) € mesma.
Lema 3.4.4.¥g1,g2 : G | (g91,92) € mesma o (g2, g1) € mesma.

Lema 3.4.5.Vg1, 92,93 : G | (91,92) € mesma A (g2, g3) € mesma o (g1,9g3) € mesma.
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Definicdo 3.4.6.(Dominante) - O gene dominante é uma fundéo: do seguinte tipo:

domi: G xG— G
gr se(gi1,g2) € mesma,

domi(gi,92) = g1 se(gi,g2) € mesma A grau(gy) > grau(gs),

g2 se(g1,92) € mesma A grau(gyr) < grau(gs).

A especificacdo da func@lam: é feita através de uma definicdo axiomética, na qual cada rétulo representa
o predicado que descreve cada uma das alternativas do sistema qaesdififuncédo. Nesta especificacéo, a
primeira alternativa foi decomposta em duas propriedddes [ gualDef e domiMaior Def para facilitar a

prova das propriedade da fung@&eni (mostradas no Apéndice C).

domi:Gx G+ G

[domilgualDef]

Yag1,92 : G| (91, 92) € mesma A (grau(gy), grau(gz)) € mesmoQe
domi(g1,92) = g1

[domiM aior De f]

V91,92 : G| (91, 92) € mesma A (grau(gy), grau(gz)) € maiorQe
domi(g1,92) = 1

[domiMenorDef]

Yag1,92 : G| (91, 92) € mesma A (grau(gy), grau(gz)) € menorQe
domi(g1, g2) = g2

[domilncomparavel De f|

Vgi,92 : G| (91,92) &€ mesma o domi(gi, g2) = g

Lema3.4.7.Yg: G| (g9,9) € mesma e domi(g,g) = g.

Lema 3.4.8.Vg1, 92,93 : G | (91,92) € mesma A (g2, g3) € mesmae

domi(gh domi(927 g3)> = domi(domi(gla 92)7 93)

A producéo de novos cromossomos durante o processo evolutivo deopmiacdo serve para direcionar a
busca por cromossomos mais adaptados através da transmisséo dasisiicas de maior grau de adaptacao

presentes nos cromossomos da populagéo atual. A adaptacéo de urssonmimé dada pela funcadapt
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Definicdo 3.4.9.(Adaptacao) - A adaptacao de um cromossomo é uma funaa do seguinte tipo:
adapt : C — K

adapt(c) = 3 e Oc,g X grau(g)

onde©. , € 0 peso com o qual o gegesontribui para a adaptagéo do cromossemo

Como nada se pode dizer sobre o valor do parametro peso usado ro déladaptacédo de um cromos-
somo, antes de se saber a qual problema o GAADT sera aplicado, jatqueaksilo pode levar em con-
sideracdo a presenca ou auséncia de um dado gene no cromoss@mcoese pode definir a assinatura da
funcdo©, como o mapeamento do par cromossomo e gene em um valor racional poSita@njunto dos
nUmeros racionais positivos é especificado pela seguinte definicadaalar®* = {¢ : Q | (¢,(0,1)) €
maiorQ V (¢, (0,1)) € mesmoQ}. Assim, a especificacdo desta fungéo consistira somente da sua aasinatur
©:CxG+Q".

Por exemplo, para o problema do caixeiro viajante o peso de qualquengaememossomo sera igual a

(0,1), se este gene nao pertencer ao cromossomo, caso contrariddle e

0:CxG+QF
[ThetaNaoPertenceDef]

Ve:C5 g:GlgéceB(cg)=(0,1)
[ThetaPertenceDef]

Ve:C; g:G|lgeceB(c,g) =(1,1)

A funcéo de adaptacéo é definida pela composi¢éo das fungégse adapt Recursivo. A funcaoadapt

€ usada simplesmente para preparar a entrada para a fufigddecursivo, que calcula efetivamente o valor



54

da adaptacdo do cromossomo.

adapt Recursivo : C x C' + QT

[adapt RecursivoFimDe f]

Ve : C e adaptRecursivo(c, ) = (0,1)

[adapt RecursivoDe f]

Yey,co: Cedg:coe

adapt Recursivo(cy, c2) = adicaoQ(adapt Recursivo(ci, ca \ {g}), multiplicacaoQ(©(c1, g), grau(g)))

adapt : C' + QT

[adaptV azioDe f]

adapt(0) = (0,1)

[adapt De f]

Ve : C o adapt(c) = adapt Recursivo(c, c)

A operacdo de cruzamento recebe dois cromossomos-pai, aptos ieerugaetorna uma populagéo cu-
jos cromossomos sdo formados somente pelos genes dominantes dos anoosdssnecidos. Logo, para se
definir esta funcéo precisa-se antes definir uma funcéo para seleg®a@mos