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RESUMO

Em todas as areas das ciéncias exatas e engenharias existem problemas cujas solucdes analiti-
cas sdo inviaveis de serem reproduzidas e as solugdes computacionais mais diretas demandariam
um grande tempo de execugdo. Os algoritmos genéticos surgiram na perspectiva de buscar solu-
coOes para problemas desse tipo, de forma a encontrar solucdes otimizadas em intervalos de tempo
praticaveis. Na perspectiva da selecao natural, os algoritmos genéticos buscam as melhores con-
figuracdes da solug¢do de um problema com base em uma légica da predominancia dos individuos
mais aptos. Nesse sentido, o meio se traduz como o problema a ser resolvido e os individuos como
as possiveis configuracdes da solucdo do problema. A execugdo do algoritmo genético baseado
entdo em recriar geracdoes com variabilidade das caracteristicas genéticas herdadas dos melhores
individuos, que fardo com que a populagdo caminhe rumo a encontrar a solu¢do mais otimizada
para um determinado problema.

ABSTRACT

In all areas of exact sciences and engineering, there are problems whose analytical solutions are
impossible to reproduce and the most direct computational solutions would require a large execu-
tion time. Genetic algorithms emerged from the perspective of seeking solutions to problems of
this type, in order to find optimized solutions in practicable time intervals. From the perspective
of natural selection, genetic algorithms seek the best configurations of the solution to a problem
based on a logic of the predominance of the fittest individuals. In this sense, the environment
translates as the problem to be solved and individuals as the possible configurations of the solu-
tion to the problem. The execution of the genetic algorithm based on recreating generations with
variability of the genetic characteristics inherited from the best individuals, which will make the
population walk towards finding the most optimized solution for a given problem.
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1 INTRODUCAO

Algoritmos genéticos (AG) sdo métodos computacionais pensados para otimizar solu¢des ou
resolver problemas com muitos pardmetros e cujas solu¢des exatas, ou nao existem, ou sao com-
putacionalmente invidveis. O conceito do AG foi pensado inicialmente por John Holland por volta
da década de 1960 (2). Tomando forte inspiracdo na teoria da evolucao das espécies (3), Holland
propds entdo um modelo computacional para resolu¢do de problemas baseado nos conceitos de
selecdo natural, variabilidade genética e mutagao.

1.1 PRINCIPIOS DO ALGORITMO GENETICO

Os algoritmos genéticos consistem em uma maneira otimizada de buscar de solucdes de pro-
blemas que originalmente demandariam muito tempo computacional, com base na teoria de evo-
lucdo das espécies. Segundo a teoria de Darwin, individuos mais bem adaptados ao meio deixardo
descendentes com suas caracteristicas genéticas. Com isso as novas geracdes repetirdo o0 mesmo
processo, produzindo individuos cada vez mais bem adaptados ao meio.

Na busca de solucdes para problemas reais, os algoritmos genéticos traduzem o contexto bi-
olégico para o computacional. A analogia entre os dois contextos diferentes pode ser vista na
tabela a seguir:

Natureza Algoritmos Genéticos

Cromossoma | Lista de bits

Gene Caracteristica do problema

Alelo Bit

Genotipo Estrutura

Fendtipo Valor da estrutura quando submetida ao problema
Individuo Solucao

Geragdo Ciclo

Tabela 1.1: Analogias entre o modelo genético bioldgico e o modelo de representacio do algoritmo genético.(1)

A légica de funcionamento do algoritmo genético € baseada em 7 etapas principais, sdo elas
(4): O problema a ser otimizado, representacao das solu¢gdes do problema, decodificagao do cro-
mossomo, avaliagdo, selecdo, reproducdo (crossover), mutagao e elitizacao.

1.1.1 Problema a ser otimizado

O problema a ser otimizado se define como um problema cujas solu¢des exatas ndo sdo podem
ser obtidas analiticamente ou o processo computacional para resolver o problema demande um



tempo de execugdo impraticavel, em fun¢do do nimero de varidveis.

Alguns dos problemas que utilizam algoritmos genéticos sdo (1): Determinag¢io de extremos
de fun¢des matematicas, otimiza¢do combinatorial, o problema do caixeiro viajante, problema de
otimizacao de rota de Veiculos e otimizacao de layout de circuitos.

1.1.2 O problema do caixeiro viajante

O problema do caixeiro viajante € um problema de otimiza¢do muito conhecido nas areas de
ciéncia da computacdo e matematica. O problema consiste em basicamente determinar a me-
lhor rota possivel para se percorrer n pontos espalhados em posicdes diferentes, de maneira a
minimizar a distancia percorrida.

Figura 1.1: Problema do caixeiro viajante.

Dessa forma, em um caso onde se deseja passar por 9 pontos distintos, a maneira mais direta
de se obter a solu¢do seria testar todas as possiveis rotas e entdo selecionar a de menor distancia.

Figura 1.2: Ciclos de execug@o do algoritmo genético para o problema do caixeiro viajante.

A busca direta pela solu¢ido com essa abordagem demandaria testar todas as 362.880 diferentes



configuracdes até que se obtivesse a melhor solugdo possivel para o problema,

Em um algoritmo genético a solu¢ao do problema do caixeiro viajante seria buscada testando
inicialmente um conjunto aleatério de rotas, nesse contexto cada rota representa um individuo e o
conjunto de todas as rotas seria a populacdo. A partir dessas respostas aleatdrias sdo selecionadas
as que apresentam 0s menores trajetos e entdo um novo conjunto de possiveis solugdes é gerado
com base em combinagdes e pequenas alteracdes dessas melhores configuragdes.

( Gera n trajetos )
aleatdrios

Avalia cada rota

[ Seleciona as
| melhores rotas

Caso nao atinja
o limite de geracdes,
repete o processo

Realiza pequenas Recombina as rotas
alteracdes nas rotas selecionadas

Figura 1.3: Diagrama de busca da soluc¢do do problema do caixeiro viajante.

Figura 1.4: Busca de solug@o do problema do caixeiro viajante utilizando algoritmo genético.

1.1.3 Representacao das solucoes de problema

Considerando o caso de determinar o0 mdximo de uma superficie. A solu¢do do problema
demandaria a existéncia de dois cromossomos diferentes, estes cromossomos representariam as
caracteristicas observéveis do individuos, que no problema em questdo estdo associados aos va-
lores das coordenadas x e y.

Dessa forma, uma populagado de 8 individuos com dois cromossomos cada € entdo um conjunto
8 de pares de cromossomos bindrios, como € ilustrado na figura a seguir:



(LD L e L) L e L] [PL L L L L]
NONNBNNN|EDDNNGN | IEOND0N | EROEanNN

[lofofofofo s [u]f [ifafafafofo = o] [[xfelefofols]s o] o]z o]z o s ]
[efofofolefofefolfflefefofofofofofulfalofafofur]ofofs]|fofefofefofe]eft]

Figura 1.5: Populagdo de 8 individuos bindrios com 2 cromossomos cada.

1.1.4 Decodificacao do Cromossomo
A decodificacdo do cromossomo € o processo pelo qual as configuracdes genéticas dos indi-
viduos s@o convertidas para valores reais.

No exemplo da procura de maximos de uma fun¢do gaussiana, os dois cromossomos de cada
individuos sao lidos como um nimero bindrio, convertidos para dois valores inteiros e em seguida
escalados para uma determinada escala.

Considere o cromossomo ilustrado na figura a seguir:

Figura 1.6: Cromossomo de 16 bits.

Nesse caso, uma sequéncia de bits pode ser convertida para um nimero inteiro entre 0 e 2",
onde n representa o nimero de bits, e em seguida convertido para uma escala desejada. A sequén-
cia de bits representaria entdo o nimero decimal 54420 e para que 0S cromossomos assumam
valores entre —10 e 10, é necessdrio realizar a seguinte conversao:

54420

X—W-20—10%6,6 (1.1)

Como valores convertidos sdo obtidos a partir de nimeros inteiros, os valores dos cromos-
somos irdo assumir valores discretos miltiplos de uma menor unidade, que € determinada pela
seguinte relacao:

X = — - f (12)

Onde n € o nimero de bits em cada cromossomo e f € o fator de escala da decodificagao.

A figura a seguir ilustra uma distribui¢do de pontos que representa a discretizacdo do espaco
de busca com base no nimero de bits escolhidos para a codificacdo de cada coordenada:



Figura 1.7: Discretizac@o de um espaco de busca para codificagdo com 5 bits.

Para o caso da discretizacdo do espago da figura acima, sao utilizados 5 bits para um intervalo
entre —1 e 1, temos que a menor unidade de precisdo € obtida da seguinte forma:

1
0X =—-2~0.06 (1.3)
925
E importante ressaltar que o aspecto da precisdo ndo se torna necessariamente uma desvan-
tagem, ja que ela restringe o campo de busca das solugdes, o que consequentemente torna o
algoritmo mais eficiente.

1.1.5 Avaliacao

A avaliacdo dentro do algoritmo genético desempenha o papel do meio na sele¢do natural. Ela
¢ um dos processos mais importantes em um algoritmo genético, pois € a responsavel por avaliar
quado bem as caracteristicas genéticas de cada individuo se aproximam da solucdo do problema
analisado.

Avaliagdo

Decodifica os Testa o individuo Atribui a avaliacéo
cromossomos de com base na funcao obtida para o
cada variavel de avaliacéo individuo

Para cada
individuo

Figura 1.8: Diagrama de funcionamento do processo de avaliag@o.

No problema de determinar o maximo de uma superficie, a funcdo de avaliacdo resgata os
cromossomos dos individuos descodificados e pontua o individuo com base no qudo préximo



do maximo da fung¢@o esse individuo estd. Considerando que a superficie analisada seja sempre
positiva, o valor da avalia¢do poderia ser diretamente o valor da superficie no ponto [z, y], como
ilustra a figura a seguir:

Figura 1.9: Representagdo da avaliagdo de dois cromossomos bindrios.

1.1.6 Selecao

A selecdo € responsdvel por selecionar prioritariamente os melhores individuos para que pos-
sam dar origem a uma nova geragao.

Um modelo de selecdo eficiente devera priorizar os individuos que possuem as melhores ava-
liagdes, no entanto ndo deve desprezar individuos com avaliagdes ruins. Uma vez que individuos
mal avaliados podem possuir caracteristicas genéticas que, em cruzamentos futuros, podem ser
decisivas para a formacdo de individuos melhores(2).

Posto isso, um método eficiente de selecdao de individuos e vastamente utilizado é o método
baseado em uma roleta de avaliagdes(1). Esse método consiste em uma roleta, onde cada indivi-
duo possui uma fatia da roleta proporcional a sua avaliacdo. Conforme € possivel visualizar na
tabela a seguir:

Individuo | Avaliacdo | Pedaco da roleta (%) | Fatia da roleta (°)
1110010 27 8 11
1100001 39 11 23
0110001 79 23 46
0010010 97 28 92
0001010 99 29 185
Total 341 100 360

Tabela 1.2: Roleta de selecdo de individuos.



Figura 1.10: Roleta de sorteiro para a selecdo de individuos.

Dessa forma, a cada selecdo € sorteado uma posi¢do na roleta e o individuo que representar o
angulo da fatia sorteada serd selecionado para realizar a reproducdo. Com isso, estatisticamente,
os individuos mais bem avaliados possuirdo maiores chances de serem selecionados sem que se
despreze totalmente os individuos menos bem avaliados.

1.1.7 Reproducao (Crossover)

A reproducdo (crossover) é o meio pelo qual os individuos selecionados geram novos in-
dividuos com configuragdes genéticas semelhantes. Nesse procedimento a recombinacio dos
cromossomos de dois individuos formam 2 novos individuos.

Considerando 2 individuos com 1 cromossomo cada, ilustrados na figura a sequir:

[1]ofofzf[ofofz]z|1]ofof2][2]0]0]0]|1ndividuo 1

l1lofzlzlz]ololofz]ofololz]2]o]0]|ndividuo 2

Figura 1.11: Dois individuos com 1 cromossomo cada.

Onde cada cromossomo representa um nimero entre —5 € 5.

O cruzamento separa um cromossomo em 7 pontos diferentes e entdo recombina partes dos
codigos genéticos, gerando dois novos individuos. Como € possivel visualizar na figura 1.12.



= 0.77
00| =2.21
00| =1.0

= 1.97

Figura 1.12: Cruzamento entre individuos com cromossomos bindrios em quatro partes.

Esses cruzamentos nio irdo tornar os descendentes necessariamente mais bem avaliados, mas
fardo com que as novas geracdes sejam ao mesmo tempo proximas dos individuos pais e ligeira-

mente diferentes entre si.

1.1.8 Mutacao

A mutagdo € o processo responsavel por aumentar a variabilidade genética e assim permitir
que individuos possuam novas caracteristicas e possivelmente caminhem para uma melhor confi-

guracao.

Ap6s a realizacdo dos cruzamentos entre individuos selecionados, cada cromossomo de cada
individuo possui uma probabilidade de f,,,; de sofrer uma mutac¢do. Caso o individuo seja sorte-
ado para realizar mutacao, o c6digo varrerd todos os seus genes, tendo uma probabilidade i,,,,; de
alterar o valor binario do gene para o seu oposto. Esse mecanismo permite controlar a frequéncia

de mutagdo nos individuos e a intensidade de mutacdo em cada cromossomo.

Mutacao

Para cada
Cromossomo

Para cada
individuo

Caso 0 cromossomo seja

sorteado com
probabilidade F

Caso o bit seja
sorteado com
probabilidade i

Alterna o valor
do bit

Para cada bit no

Cromossomo

Figura 1.13: Diagrama de mutago dos individuos.
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Figura 1.14: Tlustragdo dos métodos de mutacdo agindo sobre 1 individuos com 1 cromossomo.

1.1.9 A elitizacao

A estratégia de elitizacdo consiste em selecionar uma determinada quantidade dos melhores
individuos. Estes individuos permanecerdo nas proximas geracdes a fim de manter o material
genético dos melhores individuos, ndo permitindo assim que a populacdo perca uma posicao de
maximo local e sempre esteja apta a caminhar rumo a melhores configuracdes.



2 TESTES PRELIMINARES

A fim de testar eficiéncia do algoritmo genético, foram realizados testes com superficies com
2 ou mais pontos de médximos. Estes testes possuem o objetivo de verificar a capacidade do
algoritmo genético de encontrar um méaximo global em meio a diversos maximos locais.

2.1 PRIMEIRO TESTE - SUPERFICIE COM INFINITOS MAXIMOS LOCAIS

O teste inicial consistiu em determinar o maximo da superficie ilustrada na figura a seguir:

7‘2

Figura 2.1: Superficie cos?(37mr)e™

Esta superficie apresenta um ponto de maximo global na origem e infinitos pontos de maximos
locais, o que permite testar a capacidade do algoritmo genético de ndo estagnar em maximos
locais.

Realizando um total de 100 execugdes com o algoritmo genético configurado com 200 indivi-
duos em 50 geragdes, foi obtida uma relagao entre a média das avaliagdes de todos os individuos
em fungdo da geracdo. Como € possivel visualizar na figura a seguir:
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1.0

0.8
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I

Avaliacao Média

o
+a
1

0.2

Geragao
Figura 2.2: Grifico da avaliagdo média de 100 execugdes do algoritmo genético aplicado para a superficie

cos?(3mr)e "

Nesta configuracdo, a disposi¢ao dos individuos de de todas as execugdes realizadas podea ser
visualizada na figura a seguir:

1.5 1

1.0

0.5

> 0.0 -

_05 -

—1.0 -

_1.5 -

Figura 2.3: Distribuic@o de individuos do algoritmo genético aplicado a superficie 0082(37TT’)€_T2.

Nesta figura as curvas de nivel ilustradas representam os pontos de maximo da fun¢do. loca-
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lizados em r = %, paran =0,1,2,3....

E possivel notar que ons individuos se acumularam na origem e se espalharam pelos outros
maximos da superficie.

Nestas execugdes os individuos apresentaram uma tendéncia a se acumularem sobre os €ixos
x e y de maneira independente, o que configura a distribui¢do dos individuos em formato de cruz
centrada na origem. Este comportamento ocorre devido ao algoritmo pontuar bem individuos que
possuam coordenadas préximas da origem individualmente. Uma alternativa para a otimizacao
deste problema seria a ado¢do de um sistema de coordenadas mais apropriadas.

Originalmente a funcdo de conversao decodifica os cromossomos de um individuo como valo-
res de x e y. No entanto, como o problema possui simetria polar, adotar o sistema de coordenadas
polares na decodificagdo dos cromossomos otimizaria o problema para apenas uma dimensao
radial.

Com isso em mente, € possivel observar que, em todas as 100 execugdes, o algoritmo genético
foi capaz de determinar os médximos da superficie na 30* geracdo. Foi possivel inferir também
que uma otimiza¢do na funcdo de avaliagdo que se beneficie as simetrias do problema poderia
tanto diminuir o tempo de execucdo quanto produzir resultados mais consistentes.

2.2 SEGUNDO TESTE - SUPERFICIE COM MAXIMOS LOCAIS PROXIMOS

Este teste tem como objetivo determinar os maximos da superficie ilustrada na figura a seguir:

24y2 _ (2-0.3)24(y-0.3)2

Figura 2.4: Superficie 0.8 x e™ st +1xe 0.032

Realizando um total de 100 testes com o algoritmo genético configurado com 50 individuos
em 100 geracoes, foi obtida uma relacdo entre a média das avaliagdes de todos os individuos em
func¢ado da geracdo. Como ilustra a figura a seguir:

12



1.0

e
[e:x]
_ _E\W

Avaliacao Média
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Geragao
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Figura 2.5: Evolugdo da avaliag@o dos individuos do algoritmo genético aplicado a superficie 0.8 * e~ 032 + 1 %
_(@=0.3)2+(y-0.8)2
e 0.032

Neste caso € possivel observar que nem todas as populacdes convergem para o ponto de ma-
ximo global. No entanto isso nao significa que o algoritmo ndo foi capaz de encontrar 0 maximo
global em todas as execugdes. Como € possivel observar na figura 2.7, uma fracdo substancial
dos individuos tendem a se acumular na gaussiana localizada na origem, todavia os melhores
individuos das geracdes se concentram no méaximo global localizado nas coordenadas [0.3, 0.3].
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Figura 2.6: Distribuicdo de individuos do algoritmo genético aplicado a superficie 0.8 * e~ 032 + 1 %
_ (2-0.5)24(y—0.5)2
e 0.092

2.3 A MELHOR CONFIGURACAO

A melhor configuracdo de um algoritmo genético ndo estd associada necessariamente ao
tempo de execugdo, ou ao quao bem treinado um algoritmo genético estd. A eficiéncia de um AG
estd em maior parte associada as otimizacgdes realizadas para resolver um determinado problema.
Essas otimizagdes muitas vezes estardo ligadas ao modelo de selecao dos melhores individuos, a
estratégia de cruzamento, a mutagdo e a fungdo de avaliacao.

Dado isso, os proximos passos para a implementacdo do AG serdo guiados com base em
determinar as melhores configuragdes de populagdo, cruzamento, mutacdo e também na busca de
métodos que auxiliem a otimizar a busca em extensos dominios.

2.4 POR QUE UTILIZAR PYTHON?

A boa performance, rdpida curva de aprendizagem, documentacao e a facilidade de se tratar
dados utilizando fun¢des de bibliotecas disponiveis sdo diferenciais na escolha da linguagem
Python. No entanto, o fato de a linguagem Python ser interpretada e possuir um sélido o ambiente
de depuragdo por meio do ambiente de desenvolvimento Visual Studio Code é uma vantagem
considerdvel no que se refere a experiéncia de desenvolvimento e produtividade.
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RUN # UG [> No Configurations ~ 3 - D) @ crossover.py X

~ VARIABLES

~ Logals

> crossover_points:
12 cro 0i dom. e(range(®, n_bits), n_cortes)

> Globals cro r_points.sort()
mo_filho 1 = cromossomol.copy()

somo2. copy ()

no_filho_1[cros
Filho 2[cro

Figura 2.7: Ambiente de depuracdo de Python com o Visual Studio Code.

Com o ambiente de depuracdo € possivel realizar pausa em processos em tempo real, com isso
€ possivel monitorar varidveis, alterar valor de varidveis durante a execucao do algoritmo, realizar

parada do c6digo com a ocorréncia de erros.

Todas essas possibilidades na utilizagdo do Python auxiliam no desenvolvimento do cédigo,
no rastreamento e corre¢ao de bugs e também principalmente na experiéncia execugao de testes

com o algoritmo.
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3 AJUSTE DE FUNCOES COM ALGORITMO GENETICO

Dentre as principais utilizagdes de algoritmos genéticos estd a aplicagdo para determinagdo de
parametros de ajuste de curvas.

Dado um conjunto de dados, experimentais ou tedricos, determinar a melhor curva que se
ajuste podera envolver uma extensa busca pelos valores de n parametros. E com isso a complexi-
dade desta busca € tao grande quanto maior for o nimero de parametros e quanto menos se sabe
sobre quanto vale cada parametro.

Em um ajuste de uma curva onde sdo informados unicamente pontos no plano, como os ilus-
trados na figura a seguir:

45.8 A .

45.7 4

45.6

45.5 A

> 45.4 . .

45.3 1

45.2 1

45.1 1 *

4504 = o

1.0 1.5 2.0 2.5 3.0 3.5

Figura 3.1: Amostra de dados para ajuste

Os dados sugerem claramente um comportamento gaussiano, onde a fun¢do de ajuste mais
generalizada seria do tipo dada pela equagao a seguir:

1 T—p 2
o5 3.1)

flx)=a+

oV 2T

Dessa forma, determinar a melhor curva de ajuste para esta distribuicdo de dados seria o
equivalente a determinar os parametros a, o € p da funcgdo.
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3.1 FUNCAO DE AVALIACAO

A funcdo de avaliacdo no algoritmo genético € o ponto de conexdo do algoritmo com o pro-
blema a ser otimizado. Sendo assim para que se possa obter solu¢des para o problema é necessario
que se estabeleca critérios de pontuacgdo para os individuos do algoritmo genético que condizentes
com a solucao que se deseja obter.

Na busca de parametros de ajuste de curvas, cada individuo da populagcdo, munido dos para-
metros da curva, € avaliado a com base em quao préximo a curva gerada pelas suas configuragdes
estd dos pontos da distribui¢do informada.

Dessa forma, a avaliacdo de um individuo pode ser determinada com base na média da dis-
tincia minima quadrética entre cada ponto da distribuicdo de pontos [z, yo| com cada ponto da
curva gerada pelo individuo da populacdo [z¢, f(xo)]. Onde f(z() é o ponto da curva gerada
pela funcdo de ajuste com os parametros dados pela a partir das configuragdes do individuo em
x = x9. Com isso a fun¢do de avaliacdo € calculada com base na seguinte equagao:

>ico(yo — f(x0))”

n

A:

A vista disso, a bem adaptagdo do individuo ao problema estéd associada a quanto menor é a
distancia quadrética dos seus valores em relacao aos pontos do da curva previamente informados.
3.1.1 Implementacao da funcao de avaliacao para ajuste de curva

A funcdo de avaliacdo para ajuste de curvas com algoritmo genético foi implementada com

base no seguinte pseudo codigo:

1 Define funcao de ajuste
2 def funcao_de_ajuste (parametro_a, Parametro_b, Parametro_c, Xx):

3 retorna valor da funcao no ponto x

5 Para cada individuo da populacao:

6 # Resgata os as coordenadas x e y dos pontos de ajuste
7 x = [...]

8 y=1[...]

9 #Inicia a soma quadratica comoO

10 soma_qgquadratica = 0

11 Para cada ponto x_0 em x:

12 parametro_a = individuo[0]

13 parametro_b = individuo[1l]

14 parametro_c = individuo[2]

15 ponto_ajustado = funcao_de_ajuste (param_a, Param_ b, Param_c, x_0)
16 soma_quadratica += ((ponto_ajustado — y[i])*%x2)

17 quadratic_mean = mean ((sgrt (quadratic_sum)))

17




‘ 18 avaliacao = quadratic_mean

3.2 SOLUCOES DO AJUSTE DE CURVA

A solucdo do ajuste de curva € determinada pelos valores dos n pardmetros de ajuste. As
solugdes, no entanto, podem ser visualizadas graficamente, como € ilustrado na figura a seguir:

45.8 1

—— Dados da curva

45.7 1

45.6

45.5

45.4 -

45.3 1

45.2 1

45.1 1

45.0 1 T T T T T T T
1.0 1.5 2.0 2.5 3.0 3.5 4.0

Figura 3.2: Curvas com os melhores individuos para ajuste da fungdo gaussiana.

— Dados da curva
45.25 1

45.20 4

45.15

45.10 A

45.05 7

Figura 3.3: Zoom da curva das solugdes para o ajuste da fungdo gaussiana.
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45.85

45.80

45.75 4

45.70

45.65

45.60

— Dados da curva

2.8 29 3.0 31 32

Figura 3.4: Zoom do ponto mdximo das solu¢des para o ajuste da funcio gaussiana.
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4 CONFIGURACAO DO AG

4.1 CRUZAMENTO DE INDIVIDUOS

A escolha do modelo de codificagio bindria foi motivada principalmente pela possibilidade
de realizacdo do cruzamentos com a maior variabilidade genética possivel, juntamente com a
possibilidade de realizar mutagdes arbitrarias nos cromossomos dos individuos.

A variabilidade genética no cruzamento do algoritmo genético estd mais precisamente asso-
ciada a qudo arbitrarias as configuracdes de individuos filhos estardo entre as configuragdes dos
individuos pais. Como esta ilustrado na figura a seguir:

Pouca var“abilidade Muita varjkabilidade

TN AN

W

N

Figura 4.1: Relagdo entre variabilidade genética no cruzamento com a disposicao dos individuos sobre o problema.
Nesta representacdo os individuos pais sdo indicados pelos pontos vermelhos e os individuos filhos pelos pontos
azuis.

No processo de cruzamento esta variabilidade genética € controlada por meio do niimero de
divisOes realizadas em um par de cromossomos no momento da recombinacio de genes. Com ¢é
possivel visualizar na ilustracdo da figura a seguir:

1 corte

Figura 4.2: Cruzamento entre cromossomos com diferentes nimeros de corte.
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No intuito de buscar a melhor configuragdo para o niimero de cortes dos cromossomos para
o cruzamento, realizou-se testes cruzando 50000 individuos com valores entre —100 e 100 para
ndmeros de cortes que vao de 1 até 19, obtendo uma relacado entre do desvio padrao dos individuos
filhos e o nimero de cortes no cruzamento, como € possivel visualizar na figura a seguir:

= = N N w w
5 G S & 8 ]

Desvio padrde dos individuos

w

©

25 5.0 7.5 10.0 125 15.0 175
Namero de cortes

Figura 4.3: Cruzamento entre cromossomos com diferentes nimeros de corte.

Com isso, para esta configuracdo, € possivel notar que a variabilidade genética assume seu
melhor valor quando o nimero de cortes estd proximo de 5 cortes, onde o desvio padrao dos
cruzamentos apresenta maior valor.

Realizando testes com 0 mesmo nimero de individuos, mas para codificacdes que variam de
5 bits a 30 bits, foi possivel obter a relacao entre o nimero de bits utilizados na codificagdo com
o melhor nimero de cortes. [lustrado na figura a seguir:

ES w o

Melhor nimero de cortes

w

5 10 15 20 25 30
Namero de bits

Figura 4.4: Relacdo entre o nimero de bits para codificagdo e melhor nlimero de cortes para cruzamento.

A partir desta relagdo é possivel inferir que a melhor variabilidade genética no cruzamento po-
derd ser obtida dividindo os cromossomos em média em n /4 partes, onde n representa o nimero
de bits na codificacdo dos cromossomos.
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5 OTIMIZAGAO DE TEMPO DE EXECUCAO

Por mais que métodos euristicos sejam processos eficientes para buscas otimizadas em lar-
gos dominios e em n dimensdes, a busca por uma solucdo otimizada em um tempo praticavel'
pressupde sempre um dominio de busca delimitado.

A delimitacdao do dominio de cada varidvel ndo € apenas uma resposta para otimizar o tempo
de busca do algoritmo rumo a solu¢do otimizada. Com base no modelo de codificacdo gené-
tica escolhido para o algoritmo em questdo, o tamanho do dominio de busca, juntamente com o
numero de bits escolhidos para representar cada dimensdo, determinam com qual precisdo os a
solucdo serd encontrada (equagao 1.3).

Tomando como exemplo o a busca do maximo de uma superficie dada pela equacdo:

_ (2—50000)2+(y—50000)2

flz,y)=e 0.03 (5.1)

Em um dominio € [—100000, 100000] e y € [—100000,100000]. Mesmo que em apenas
duas dimensdes, seria como procurar um curto pulso pulso em um vasto oceano.

Tais dificuldades sdo comumente encontradas em algoritmos genéticos de ajuste de curvas
onde os parametros podem ser tao arbitrarios quanto possivel.

Uma solucdo seria elevar o nimero de individuos para que possam varrer o dominio mais
rapidamente de maneira a viabilizar o tempo de execucdo, no entanto, o nimero de individuos de
uma populacio tem impacto, tanto na utilizagdo de memoria da maquina, quanto indiretamente
no tempo de execugdo do algoritmo.

Logo, incrementar o nimero de individuos de uma populagdo com o intuito de varrer melhor
o dominio € uma estratégia que € paga com tempo de execugao.

A tabela a seguir mostra a relag@o entre a menor divisdo dos valores de uma coordenada de
um individuo com a largura do dominio, utilizando 16 bits para a codificacao:

!Com "tempo praticdvel"diz-se um intervalo de tempo que seja vidvel a execugdo do programa. Visto que um programa que
garantiria a solugdo otimizada, mas que demandaria meses ou anos de execugdo ndo seria pratico de ser utilizado.
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Alcance do dominio | Precisdo em cada individuo
20000 3,05E-01
10000 1,53E-01

5000 7,63E-02
2500 3,81E-02
1250 1,91E-02
625 9,54E-03
312,5 4,77E-03
156,2 2,38E-03
78,1 1,19E-03
39 5,96E-04
19,6 2,98E-04
9,8 1,49E-04
4,8 7,45E-05
2,4 3,73E-05

Tabela 5.1: Relacdo entre o alcance do dominio de busca e a menor divisdo de busca para uma codificacdo cromos-
somial de 16 bits.

Neste ponto, mesmo que os dados sugiram indiretamente que a solu¢do para se obter maior
precisdo para o valor de cada pardmetro de busca seja elevar o nimero de bits de codificacdo,
aumentar o nimero de bits significa também elevar o tamanho do campo de busca para o algoritmo
genético. Uma vez que aumenta o nimero de combinagdes possiveis para a busca do algoritmo.

Dessa forma, para o caso em questdo, elevar o nimero de bits com a inten¢do de se manter
o dominio largo e conseguir a precisd@o que se conseguiria com um dominio 1000 vezes menor
implicaria em aumentar espaco de busca em cerca de

210 — 1024

VEZCES.

Em 5 dimensdes seria o equivalente entdo a elevar o espaco de busca a um fator de

(210)5 — 250

Dessa forma, a busca por otimizac¢do da precisdo dos parametros ndo deveria se basear so-
mente em elevar o nimero de bits da codificagdo dos parametros. Visto que o crescimento expo-
nencial do espaco de busca comprometeria o tempo de execugdo com e/ou a memoria da CPU, se
o problema fosse respondido com a elevagao da populacao.
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5.1 CONVERGENCIA DO DOMINIO

Exposto o problema, uma estratégia abordada para a otimiza¢do do dominio de busca do
algoritmo genético € a convergéncia do dominio.

O método de convergéncia do dominio consiste em reduzir o dominio de busca de cada varia-
vel do algoritmo genético a cada conjunto de n geragdes. Para isso o algoritmo genético reduz
o dominio de busca de cada parametro com base nos valores de uma fracao dos melhores indivi-
duos.

Tomando como exemplo a busca de maximos da superficie da figura a seguir:

Figura 5.1: Superficie genérica com maximos locais e global localizados em um tnico quadrante do dominio.

Neste caso os médximos locais e global da superficie se encontram em apenas um dos 4 qua-
drantes. Para o caso em questdo o algoritmo percebera esta distribuicdo logo nas primeiras gera-
coes, no entanto se o algoritmo genético fosse capaz de limitar o dominio de busca para apenas o
quarto quadrante, as busca pelas solugdes ndo s convergiria mais rapido, quanto se tornaria mais
precisa.

Em um contexto de aplicagdo diferente, como no caso de busca de parametros para ajustes
de curvas com algoritmo genético, esta estratégia se mostraria eficaz, uma vez que viabilizaria
a exclusdo de dominios dos pardmetros onde a fun¢do a ser ajustada possuiria comportamentos
assintoticos indesejados.

Em um ajuste de curva como a da equagdo a seguir:

flz) = ae™?®” (5.2)

A funcdo de avaliacdo do algoritmo genético avaliard o quao perto a funcdo gerada pela con-
figuracdo do individuo se aproxima, ponto a ponto, da fungao procurada.
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Na hipétese de que sejam informados dominios arbitrdrios para os pardmetros a e b, a fungao
divergird exponencialmente da solucdo para valores de b que facam a fungdo divergir para +oo
ou convergir para zero.

Nesta circunstancia o método de convergéncia do dominio, ao excluir os dominios onde a
fun¢do de avaliacdo diverge, ndo sé proporcionaria maior precisdo dos valores ao diminuir o
dominio, como faria com que o algoritmo genético fizesse um melhor uso do espago de busca.

Em casos como este, 0 dominio informado para o parametro b nao poderia ser arbitrario, visto
que € explicito que a funcao de avaliagdo divergiria para valores negativos ou valores que fariam
com que a fungdo exponencial divergisse para +0o. No entanto, pensando em problemas de
otimizacdo que poderiam vir a possuir 10 parametros de ajuste e que nao sdo necessariamente
parametros de ajuste de uma func¢do, é possivel que nao seja claro em quais dominios de quais
parametros a funcao de avaliagdo poderia divergir.

E importante ressaltar que em contextos onde o algoritmo genético careceria de longas exe-
cucdes para encontrar solugdes razodveis, o algoritmo inevitavelmente faria com que o dominio
convergisse para intervalos tao curtos que fariam com que ndo s6 a precisdo fosse desnecessaria-
mente alta, mas também com que toda a populacdo convergisse para um ponto de mdximo local
e nunca deixasse este ponto.

Uma solucgdo para este obstaculo seria entdo determinar uma largura minima de dominio para
cada pardmetro. Dessa forma o algoritmo ndo sé deixaria de estagnar com o dominio ao longo
de algumas geracdes, mas permitiria que o dominio de cada parametro se deslocasse para valores
de dominio que ndo foram informados, mas que possivelmente viabilizariam avaliacdes ainda

melhores.

5.1.1 Implementacao da convergéncia do dominio

O método de convergéncia do dominio foi implementado com base no seguinte pseudo-

codigo:

1 Define os dominios iniciais de cada parametro

2 Define a largura minima de cada dominio

3 define a largura maxima de cada dominio

4 Define o numero de geracoes ate que o dominio seja convergido
5 Inicializa uma populacao de indiv duos aleatorios

6 Para cada geracao:

7 Avalia os individuos

8 Ordena os individuos com base em suas avaliacoes
9 Seleciona os individuos Elite

10 Realiza o crossover

11 Realiza a mutacao

12 A cada convergencia do dominio:
13 Seleciona o menor e maior valor de cada coordenada dentre X%
14 dos melhores indiv duos da populacao
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15 Se (maior valor - menor valor < largura minima) :

16 valor medio = (maior valor + menor valor)/2

17 menor valor = valor medio + largura minima / 2

18 maior valor = valor medio - largura minima / 2

19 Ajusta valores dominio para que nao se reduza a um dominio

20 desnecessariamente curto

21 Se (maior valor - menor valor > largura maxima) :

22 valor m dio = (maior valor + menor valor)/2

23 menor valor = valor medio + largura maxima / 2

24 maior valor = valor medio - largura maxima / 2

25 Ajusta valores dominio para que nao se extenda a um dominio
26 grande demais

27 Redefine o dominio de busca de cada variavel para o menor e

28 maior valor encontrado do respectivo parametro

29 Reconfigura os cromossomos para dque possam equivaler aos mesmos
30 valores anteriores, mas para o novo dom nio

5.1.2 Testes de busca
5.1.2.1 Ajuste de uma curva gaussiana

A fim de testar a eficiéncia do algoritmo genético utilizando o método de convergéncia do
dominio em relagdo ao algoritmo genético onde o dominio permanece estdtico. Gerou-se uma
distribui¢do de pontos com base na fungdo de ajuste dada pela equacdo 3.1 com os seguintes
parametros:

a =45
oc=0.5
p=3

Os testes consistiram em determinar os 3 parametros de ajuste em um total de 350 geragdes
com 1000 individuos, convergindo o dominio da populacdo a cada 60 geragdes.

A decisdo de se realizar testes com base em parametros conhecidos foi motivada pela facili-
dade de se acompanhar a evoluc¢iao dos individuos para as solu¢des conhecidas. Dessa forma é
possivel testar mais precisamente os parametros que levam o algoritmo a obter convergir melhor
para solugdes.

Realizando primeiramente os testes onde se manteve o dominio de cada parametro estético:

a = [0, 1000]
o = [0,1000]
p = [0,1000]
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Ao plotar a evolugdo dos 20 melhores individuos da populacio ao longo das geracdes obteve-
se os graficos ilustrados na figura a seguir:

Evolugao do 12 parametro

1000 A
g
= 800 T
5
< 6007 —— Dominio minimo
o P o
o 400 Dominio méaximo
=
=]
E 200
0
T T T T T T T T
0] 50 100 150 200 250 300 350
N2 da geracgao
Evolucdo do 22 parametro
1000 A
[=]
= 800
E | B ] 1
€ 6001 l —— Dominio minimo
o P .
g 4001 —— Dominio mé&ximo
5
r;u 200 A
0 h T T T T T T T T
0 50 100 150 200 250 300 350
N2 da geracdo
Evolucdo do 32 parametro
1000 :
o " QL ssidnniassntanb bbb
2 800 g m i (e
E
‘T 600
[ T | 0 Mt 0 0GR & & i o ihtritcbtinh 2 01 fem
o
S 4007
TC; 200 —— Dominio minimo
= 0 —— Dominio maximo

T T T T T T
0 50 100 150 200 250 300 350
N2 da geracao

Figura 5.2: Gréfico da evolucao de cada pardmetro da populacdo ao longo de 350 geracdes mantendo o dominio de
busca estético.

Com base no grafico da figura acima, é possivel notar como o primeiro pardmetro converge
rapidamente para o seu melhor valor. Isso se deve ao fato de que uma gaussiana cuja diferenca
entre o ponto mais alto e o ponto mais baixo seja inferior a uma unidade, vista em uma escala de
0 a 1000, se aproxima a uma reta horizontal independentemente dos demais parametros. Dessa
forma o algoritmo basicamente pontua os individuos com base unicamente no primeiro parame-
tro, até que ele seja ajustado, quando os outros parametros passarem a influenciar a funcio de
avaliacdo.

Os demais parametros, no entanto, apresentam grande flutuacdo em relagdo aos pontos da
solugdo.

Ap6s o fim da execugdo obteve-se a seguinte solugdo para os parametros de ajuste da curva:
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a = 47.06

o =4.92

1= 509.8

Executando o algoritmo genético com as mesmas configuracdes e utilizando o método de
convergéncia do dominio foi possivel gerar os grificos da evolucio dos parametros como mostra
a figura a seguir:

Evolucdo do 12 parametro

1000 A —— Dominio minimo

—— Dominio maximo

[+2]

[=]

[=]
1

600

400 4

200

Valor do parametro

T T T T T T
0 50 100 150 200 250 300 350
N2 da geracao

Evolucdo do 22 parametro

1000 ; —— Dominio minimo
—— Dominio maximo
800 A

600 - |
i § ai;
400 - :

200 § iorormues l-_

Valor do parametro

T T T T T T
0 50 100 150 200 250 300 350
N2 da geracao

Evolucdo do 32 parametro

—— Dominio minimo
—— Dominio maximo

Valor do parametro

T T T T T T
0 50 100 150 200 250 300 350
N2 da geracao

Figura 5.3: Evolucdo dos dominios e dos pardmetros ao longo das gera¢des de execugdo do algoritmo genético
Analisando o gréfico € possivel notar como a evolucdo dos trés parametros se assemelha ao

teste anterior até a 60° geragcdo. No entanto, a partir desta gerag@o o algoritmo nota que o primeiro

28



parametro converge para valores em torno do ponto onde o parametro vale 50 unidades e entdo
restringe bruscamente o dominio de busca.

Para os demais parametros o algoritmo aumenta o dominio de busca tendo em vista que as
melhores solugdes parecem buscar valores menores que 0 e maiores que 1000.

Na 120° geragdo € possivel notar que o dominio do primeiro pardmetro converge novamente
e a partir deste ponto, ao longo das préximas 60 geragdes, € possivel notar como os parametros
avancam para as solucdes e em seguida, apds sucessivas convergéncias do dominio, tanto o domi-
nio quanto as melhores solu¢des convergem precisamente para a solu¢do previamente conhecida.

Para esta execucdo foram encontrados os seguintes parametros:

a = 45,011
o = 0,488
1= 3,156

Isso mostra o quao preciso e eficaz este método de otimizacao do algoritmo genético pode ser.

Este problema acaba por salientar um aspecto importante da busca por parametros de ajuste
com algoritmo genético, este aspecto € a dependéncia da convergéncia entre parametros. Evi-
dentemente a busca por parametros de ajuste deve levar em conta todos os parametros a0 mesmo
tempo, no entanto, certos parametros sé irdo comecar a convergir para a solu¢do com a condicao
que um parametro tenha convergido antes.

Este tipo de comportamento do ajuste de fun¢@o acontece ocorre em casos onde certos para-
metros atuam como responsaveis por realizar o ajuste fino em uma curva, enquanto que outros
parametros agem como a base para o ajuste da curva.

Retomando o exemplo da gaussiana. Se torna invidvel procurar o parametro de ajuste da
largura do pico da gaussiana quando se nao possui a informagdo da posicdo em que a gaussiana
estd transladada no eixo y.

Em vista disso, o algoritmo de convergéncia do dominio permite que o dominio dos para-
metros que sio inicialmente mais relevantes para a fun¢do de avaliagdo sejam fixados para que
entdo seja possivel realizar a buscas mais precisas nos outros parametros. Diferentemente do que
acontece quando se permite que o algoritmo varre todo o dominio de forma arbitréria.

Reajustando o dominio do primeiro parametro para:

a € [500, 1500]

Onde o valor do parametro se estd localizado em a = 45. Ao longo de 300 geragdes, foi
possivel obter o grafico da evolu¢do dos individuos e do dominio de busca do pardmetro:
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Evolucao do 12 parametro

—— Dominio minimo
1400 A —— Dominio maximo

1200 A

1000

800 +

600 1

Valor do parametro

400

200+

T T T T
0 50 100 150 200 250
N2 da geracao

Figura 5.4: Evolucdo do dominio de busca para o pardmetro a do ajuste da curva dada pela equagéo 3.1.

5.1.2.2 Ajuste de uma curva

Considerando o problema de se determinar o ajuste do conjunto de dados da figura a seguir:

Pontos para ajuste de curva

7.2 4 e®e
7.1 . o
7.0 . °

6.9 1 L

x)
[ ]
[ ]

= 6.8
6.7 L4 ®

(XXX TP

6.6 - o.....
°

6.5 ®e, .

. eoe®

0.0 0.5 1.0 15 2.0 2.5
X

Figura 5.5: Pontos de ajuste de curva.

Com base na curva dada pela equacio:
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flz) = A+ Bz — O)e Ple=B) (5.3)

O problema se resume por determinar os quatro parametros da fungdo A, B, C' e D que
caracterizam a curva.

Utilizando o método de convergéncia do dominio em uma execucdo com 300 individuos,
em 350 geragdes e convergindo o dominio de busca de cada parametro a cada 10 geracdes, foi
possivel tragar a evolugdo de cada parametro ao longo das geragdes, como € possivel visualizar
nas figuras a seguir:

Evolugédo do parametro 1

10 4

Valor do parametro

T T
o 50 100 150 200 250 300 350
Geragao

Figura 5.6: Evolugio do parimetro A para o ajuste da curva.
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Evolucao do pardametro 1
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6.525
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Figura 5.7: Evolug¢do do pardmetro A para o ajuste da curva nas Gltimas geracdes da execucdo do algoritmo.

Evolucdo do parametro 2

Valor do parametro

T T T T T
0 50 100 150 200 250 300 350
Geragao

Figura 5.8: Evolugdo do pardmetro B para o ajuste da curva.
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Evolugdo do parametro 2

1.475 4

1.450 4

1.425 - ™ Y "o

1.400 - ; N S e - VA7 - LS —— ce e e = e

1.375 4

Valor do parametro
1
L

1.350 4

1.325 4

1.300 4

Geragao

Figura 5.9: Evolu¢do do parametro B para o ajuste da curva nas dltimas geracdes da execucdo do algoritmo.

Evolucdo do parametro 3

Valor do parametro
[=]
N

T T
0 50 100 150 200 250 300 350
Geragao

Figura 5.10: Evoluggo do pardmetro C' para o ajuste da curva.
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Evolucao do parametro 3
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1.18 4
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1.06 4

1.04 4
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330 335 340 345
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Figura 5.11: Evolugao do parametro C' para o ajuste da curva nas dltimas geragdes da execucdo do algoritmo.

Evolugéo do pardmetro 4

Valor do parametro

Geragao

Figura 5.12: Evolugdo do pardmetro D para o ajuste da curva.

Evolugéo do pardmetro 4

Valor do parametro
w w w w =
~ s o @ o

w
o

Figura 5.13: Evolugao do pardmetro D para o ajuste da curva nas ultimas geragdes da execugdo do algoritmo.

Resgatando a evolugdo da avaliagdo dos individuos ao longo das geracdes, foi possivel obter
o gréfico da figura a seguir:
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Evolugao das avaliagées

1.4 4

1.2 4

1.0 4

0.8 4

Avaliagao

0.6

0.4

0.21

0.01

T T T
0 50 100 150 200 250 300 350
Geragao

Figura 5.14: Evolucdo da avaliagdo dos individuos.

Com base nos graficos da evolu¢do dos parametros e na avaliagdo da populagdo, € possivel
notar a eficiéncia do algoritmo em minimizar a funcio de avaliagdo quando enquanto converge o
dominio de busca de cada parametro individualmente.

Observando mais precisamente as primeiras geracdes da evolugao do parametro A na figura a
seguir:

Evolucdo do parametro 2

Valor do parametro

] 10 20 30 40 50 60
Geragao

Figura 5.15: Evolugdo do pardmetro B para o ajuste da curva nas primeiras geracdes da execugdo do algoritmo.

E possivel observar que o dominio inicialmente possui uma tendéncia de se deslocar para
valores negativos, quando na 20* geracdo o dominio de todos os parametros é convergido mais
uma vez e entdo o fluxo de convergéncia do dominio deste parametro toma um rumo diferente,
caminhando mais precisamente para a solu¢do a cada vez que o dominio € reduzido. Como §é
possivel visualizar na avaliagdo das primeiras geracdes:
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Evolugao das avaliagoes

Avaliagao

o 5 10 15 20 25 30 35 40
Geragao

Figura 5.16: Evolucdo da avaliagdo dos individuos nas primeiras geracgoes.

O método de convergéncia do dominio possui uma grande vantagem de gerar uma alta precisao
na busca de valores do dominio.

Evolugao das avaliagoes

Avaliagdo

Geragao

Figura 5.17: Evolugdo da avaliagdo dos individuos.

No gréfico da figura acima é possivel observar como a evolugdo das avaliacdes possuem um
comportamento periddico de queda que acontece a cada 10 geracdes. Este comportamento é
marcado justamente pela reducdo do dominio de busca de cada pardmetro em torno dos valores
dos melhores individuos.

Plotando as curvas com os pardmetros dos melhores individuos, foi possivel obter o gréfico
das curvas obtidas na figura a seguir:

Ajuste dos melhores individuos

724

7.01

6.8 1

6.6 7

0.0 0.5 1.0 15 2.0 25

Figura 5.18: Curvas obtidas com base nos pardmetros dos 200 melhores individuos da tdltima geracao.
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Ajuste dos melhores individuos

7.251

7.20 4

7.101

T T T T T T
150 155 1.60 165 170 175

Ajuste dos melhores individuos

T T T T T T
0.7 0.8 0.9 10 11 12

Ajuste dos melhores individuos

6.65 1

6.60 1

6.55 1

6.50 1

6.45

T T T T T T T
0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6

Figura 5.19: Curvas obtidas com base nos pardmetros dos 200 melhores individuos da tltima geracao.

Com base no grafico da figura acima € possivel notar como os 200 melhores individuos con-
seguiram se ajustar consideravelmente bem bem ao comportamento da curva.

Realizando uma execucdo do algoritmo com as exatas mesmas configuracdes, porém sem
utilizar o método de convergéncia foi possivel obter os graficos de evolu¢do dos parametros ilus-
trados na figura a seguir:
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Valor do parametro

Valor do parametro
[=]
1

Evolugdo do parametro 1

10 4

Valor do parametro
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Evolugéo do parametro 2
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Evolugao do parametro 3

T T
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Evolugdo do parametro 4

Valor do parémetro

iR

T T T T v T
500 100 150 200 250 300 350
Geragao

Figura 5.20: Evolucdo dos 4 parametros de ajuste da curva ao longo das 350 geracdes
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Cujas avaliacdes sdo tracadas na figura a seguir:

Evolugdo das avaliagdes
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Figura 5.21: Evolucdo das avaliagdes dos individuos ao longo das geracdes sem a utilizagdo do método de conver-
géncia.

E com base nos parametros dos melhores individuos da dltima geracao, foi possivel tragar as
curvas de ajuste para o algoritmo:
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Ajuste dos melhores individuos
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Ajuste dos melhores individuos
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Figura 5.22: Curvas obtidas com base nos pardmetros dos 200 melhores individuos da dltima geracdo sem o método
de convergéncia do dominio.

Na execuc¢do do algoritmo genético sem a utilizagdo do método, com base nos grificos de
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evolucdo dos parametros, € possivel observar que a populacido permanece dispersa sob o dominio
de busca ao longo de toda a execucdo e consequentemente a avaliagdo dos individuos também
permanece cadtica ao longo de toda a execuc@o, mesmo que os individuos elite permanecam nas
melhores configuracdes, conservando as melhores avaliacoes.

Na execuc¢do do algoritmo com o método de convergéncia 0 mesmo comportamento se re-
pete, no entanto ao reduzir o dominio de busca os individuos ficam dispersos em dominios mais
préoximos das melhores configuragdes e por consequéncia exploram os dominios que se apresen-
tam mais significantes. Sendo assim o método permite que o algoritmo concentre todos os seus
individuos em uma busca mais precisa das solucdes ao longo das geracoes.

5.1.2.3 Busca de solugao fora do dominio

O método de convergéncia funciona deslocando o dominio para a regido onde os melhores in-
dividuos se concentram, dessa forma € possivel que o método busque solu¢des para os parametros
do algoritmo em até mesmo pontos que estejam foram do dominio de busca informado.

Executando o algoritmo para a determina¢do do ponto méximo da superficie da figura 2.4,
onde o ponto maximo estd localizado nas coordenadas [0.3,0.3], e informando o dominio de
busca como sendo:

x € [2,5]
y e [_57 _2]

Executando o algoritmo utilizando o método ao longo de 350 geracdes, obteve-se 0s seguintes
gréaficos da evolugdo das solugdes:

51 —— limite inferior 0
—— limite superior 0

Valores

T T T T T T T T
0 50 100 150 200 250 300 350
Geragbes

Figura 5.23: Evolucdo dos individuos que representam a coordenada x ao longo geragdes da execugdo do algoritmo.
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Figura 5.24: Evolugdo dos individuos que representam a coordenada y ao longo geragdes da execugdo do algoritmo.

Evolugao das avaliagées
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Figura 5.25: Evolugao da avalia¢do dos individuos ao longo geragdes da execugdo do algoritmo.

Com base nos gréficos das figuras acima, é possivel observar como o método de otimizacao é
capaz de percorrer até mesmo dominios nao informados em busca de melhores solucoes.

Com isso € possivel notar que este método aplicado ao algoritmo ndo s6 viabiliza uma busca
mais precisa das solugdes, quanto permite que o algoritmo busque por solucdes fora do dominio

informado.

O método no entanto possui a grande desvantagem de ndo ser capaz de realizar buscas em
dominios muito largos sem que o dominio seja convirja para um dominio estreito de um ponto
maximo local e chegando a este ponto a populacao dificilmente deixard o ponto de maximo local.

5.2 DIVISAO E CONQUISTA

Uma estratégia otimizacdo implementada junto ao algoritmo genético € a técnica chamada
"divisdo e conquista".

Este método consiste em inicialmente subdividir um problema em 7 partes menores, esses
subproblemas sao resolvidos de forma independente e por fim as n solucdes corroboram para a
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constru¢do de uma dnica solugdo ou a geragdao de um novos subproblemas de maneira recursiva.

A estrutura de funcionamento deste método pode ser visualizada na no diagrama da figura a
seguir:

Solugéo do

’—i Subproblema  |—» subproblema —l
Problema — Subproblema |— Solucgio do >
subproblema

\—b Subproblema  |—» Solucdo do 4T

subproblema

Combinacéo
das solucdes

Figura 5.26: Diagrama de funcionamento do método de divisdo e conquista.

As busca por solugdes com algoritmo genético podem se tornar tdo complexas quanto maior o
dominio de busca e o nimero de parametros a serem buscados. Em vista disso, o método quando
aplicado ao algoritmo genético busca subdividir o dominio de busca das solucdes em n partes e
resolve-las separadamente.

O método de divisdo e conquista ser ampliado para n dimensoes, dessa forma se cada dimen-
sdo for repartida em 2 subdimensdes, o problema se divide em 2" fragmentos, com execugdes
independentes em um dominio de busca 2" vezes menor que o original.

Com isso o numero de subdominios gerados na divisdo do dominio € dado pela seguinte
relagdo:

N=d" (5.4)

Onde N representa o nimero de subdominios, d o nimero de divisdes realizadas em cada
dominio e n o nimero de dimensdes do problema.

Este método viabiliza a busca por solugdes de maneira mais dispersa e mais independente
das condicdes iniciais da populagdo do algoritmo genético, uma vez que explora cada subdivisio
do dominio mais precisamente, evitando comportamentos que levam a populacdo a convergir
rapidamente para uma primeira solucao e permitindo que cada parte do dominio seja testada por
mais geracdes e individuos.

5.2.1 Implementacao do método

A implementacdo do método de divisdo e conquista aplicado ao algoritmo genético pode ser
realizada com base no seguinte pseudo-codigo:

1 Define um dominio de busca inicial para d dimensoes
> dominio = [[-100,100],[-100,100],[-100,1001]]
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Subdivide cada dimensao em n partes, gerando nx*d subdomnios
subdominios = divide_dominios (dominio, 4)
Para cada subdominio
for sudmonio in subdominios:

Empilha uma thread com a execucao do algoritmo para o subdominio
Une threads ao fim de todas execucoes

Coleta as melhores avaliacoes

Figura 5.27: Diagrama de funcionamento do método de divisdo e conquista aplicado ao algoritmo genético.Neste

Ox0O

bx6 e

diagrama a intensidade da cor de preenchimento dos dominios representa a avaliagdo do melhor individuo.

minio. Dessa forma € possivel entdo concentrar as execugdes no dominio mais que se mostrar
mais pertinente ou seguir com o processo de divisdo e conquista, subdividindo novamente o novo

Com isso o método consegue obter as melhores avaliagdes com execugdes em cada subdo-

dominio quantas vezes se mostrar necessario.

O processo recorrente de divisdo e conquista pode ser facilmente implementado com base no

seguinte pseudo-codigo:

Define um dominio de busca inicial para d dimensoes

dominio = [[-100,100],[-100,100], [-100,100]]

Para n divisoes:

for i in range (n)
Subdivide cada dimensao em n partes, gerando n**d subdomnios
subdominios = divide_dominios (dominio, 4)
Para cada subdominio
for sudmonio in subdominios:

Empilha uma thread com a execucao do algoritmo para o subdominio

Une as threads ao fim de todas execucoes e coleta a melhor avaliacao de cada
Com base nas avaliacoes, define o melhor subdominio como o dominio
dominio = melhor_subdominio

Reinicia o processo
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1A
f=g

Figura 5.28: Diagrama de funcionamento do método recursivo de divis@o e conquista aplicado ao algoritmo genético.
Neste diagrama a intensidade da cor de preenchimento dos dominios representa a avaliacado do melhor individuo.

O funcionamento do método aplicado ao algoritmo genético também pode ser descrito pelo

Divide o
dominio em n
partes

diagrama da figura a seguir:

Subdominio Subdominio

Repete o processo

Executa o algoritmo . Executa o algoritmo

para o subdominio para o subdominio

Seleciona o
melhor dominio

Figura 5.29: Diagrama de funcionamento do método de divisdo e conquista recorrente aplicado ao algoritmo gené-
tico.

Com isso o dominio podera ser subdividido em n vezes com base nos subdominios que forem
melhor avaliados.

No entanto a utilizagdo da recorréncia no método de divisdo e conquista pode ser melhor
aproveitado se utilizado com o intuito de subdividir ndo apenas o melhor dominio, mas uma
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combinagdo dos dominios mais bem avaliados.

Dessa forma uma implementagdo mais s6lida do método pode ser desenvolvida com base no
seguinte pseudocodigo:

1 Define um dominio de busca inicial para d dimensoes
2 dominio = [[-100,100],[-100,100],[-100,10011
3 Inicia um loop perpetuo

4 while True:

5 Subdivide cada dimensao em n partes, gerando nxxd subdomnios

6 subdominios = divide_dominios (dominio, 4)

7 Para cada subdominio

8 for sudmonio in subdominios:

9 Empilha uma thread com a execucao do algoritmo para o subdominio

10 Une as threads ao fim de todas execucoes e coleta a melhor avaliacao de cada

11 Adiciona as avaliacoes com os respectivos dominios em um arquivo de saida

12 Le o arquivo de saida, resgatando os melhores dominios

13 Gera um dominio a partir da combinacao dos dominios selecionados
14 dominio = dominio_combinado

15 Reinicia o processo

SN T T
Figura 5.30: Diagrama de funcionamento do método recursivo de divis@o e conquista aplicado ao algoritmo genético.
Neste diagrama a intensidade da cor de preenchimento dos dominios representa a avaliacdo do melhor individuo.
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O funcionamento do método aplicado ao algoritmo genético também pode ser descrito pelo

diagrama da figura a seguir:
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Divide o
dominio em n
partes

| Subdominio | Vs | Subdominio |
Executa o algoritmo e Executa o algoritmo
Repete o processo para o subdominio para o subdominio

Seleciona os 0s
melhores
dominios

Armazena os melhores
dominios em um argquivo
de saida

e

N

Resgata os melhores
dominios do arquivo

Combina os
melhores dominios

Figura 5.31: Diagrama de funcionamento do método de divisao e conquista aplicado ao algoritmo genético.

Dessa forma o dominio de busca ird sempre se concentrar no perimetro que cerca as melho-
res solugdes. Este processo, assim como todos os métodos aplicados juntamente com algoritmo
genético, jamais garantird que a solucdo serd encontrada, no entanto é uma ferramenta eficaz na
exclusdo de dominios de busca que nao favorecem a solucdo, pois ndo permite que o dominio
convirja mais que o necessario e também pode ser utilizado para longas buscas, pois possui a van-
tagem de tanto subdividir o dominio como viabilizar que o algoritmo seja reexecutado indefinidas
vezes com diferentes populacdes iniciais, sem que seja necessario o gerenciamento das execugdes

por parte do usudrio.

5.2.2 Testes de otimizacao

A fim de realizar testes consistentes da otimizac¢do da busca baseada no método de divisao e
conquista, utilizou-se uma superficie que consiste em 62 gaussianas localizadas em posi¢des ale-
atdrias cujo ponto maximo estd localizado em uma estreita gaussiana no ponto (1.02753, 1.5793).
A superficie é expressa pela seguinte equacao:
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C(a=b)%+(y—cp)?

Z wme h (5.5)

E pode ser visualizada na figura a seguir:

Figura 5.32: Superficie de teste para execuc¢do do método de divisdo e conquista.

Aplicando o método de divisdo e conquista onde inicialmente se subdivide cada dimensao em
3 partes, o dominio se divide em 9 subdominios. A partir disto o problema sucede em determinar
o ponto de maximo de cada dominio, sendo cada um 9 vezes menor que o dominio anterior. Como
é possivel visualizar na figura a seguir:

Figura 5.33: Diagrama de funcionamento do método de divisdo e conquista aplicado ao algoritmo genético.

Apo6s o fim de cada execucdo, caso a melhor solu¢do dentre todas encontradas seja suficiente
o programa se encerra, do contrario o dominio das melhores solucdes sdo combinados e entdo
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subdivididos, dando inicio a um novo conjunto de execugdes. Este processo se repete indefini-

damente até que uma solugdo suficientemente boa seja encontrada ou até que o programa seja
interrompido.

Com base na execuc¢do do algoritmo para cada subdivisdo do dominio da superficie em questao
com 200 individuos em 30 geragdes, foi possivel tragcar a evolu¢do dos melhores individuos,
ilustrada na figura a seguir:

1.6 4

1.4+

1.2 4

1.0+

08 1 - : g o= — —

Avaliacdo

0.6

0.4 1

0.2 1

0.0 A

T T T T T T T
0 5 10 15 20 25 30
N da geracao

Figura 5.34: Evolugdo da avaliagdo dos melhores individuos nas subdivisdes do dominio da superficie.

Neste grafico, onde cada cor representa a execu¢ao em cada dominio, se torna claro a capa-

cidade do algoritmo em mapear maximos locais de todo o dominio ao analisar o problema em
pequenas fragdes.

A execuc¢do do método segue com a selecdo do melhor dominio e entdo mais uma vez a
subdivisdo, vista na figura a seguir:
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Figura 5.35: Diagrama de funcionamento do método de divisdo e conquista aplicado ao algoritmo genético.

Dessa forma realizando a execug@o nos novos subdominios se obtém a evolucao dos melhores

individuos em cada dimensao, ilustrada na figura a seguir:

1.6 4
1.4 o
I
|II
|
1.2 + |
|
1.0 1
[=]
‘% 0.8
©
Ed
0.6
—_—
0.4 + .
0.2 1
0.04 !
T T T T T T
5 10 15 20 25
N2 da geragao

Figura 5.36: Evolugdo da avaliagdo dos melhores individuos nas subdivisdes do dominio da superficie.
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Diferentemente do comportamento da evolucdo dos individuos em uma busca realizada por 9
execugdes do algoritmo em todo o dominio e com as mesmas configuracdes. Como € possivel
visualizar no gréafico da figura a seguir:

1.4 4

1.2

1.0 1

0.8

Avaliacao

0.6

0.4

0.2

0 5 10 15 20 25 30
N2 da geracao

Figura 5.37: Evolugdo da avaliagdo dos melhores individuos em 9 execugdes do algoritmo em todo o dominio.

Utilizando o problema de ajuste da fun¢do gaussiana dada pela equagdo 3.1, ao subdividir cada
uma das 3 dimensdes em 5 partes o problema se resume a realizar uma busca em 125 dominios que
sdo 125 vezes menor que o original. Utilizando-se 2000 individuos em 50 geracdes, foi possivel
tracar a evolucdo da busca em cada subdominio, como € possivel visualizar na figura a seguir:
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157

Avaliagao

101

Ne da geracdo

Figura 5.38: Evolucdo da avaliacdo dos melhores individuos nas subdivisdes do dominio de busca para ajuste da
funcdo 3.1.

Ao se tratar do ajuste de uma func¢do, o valor da avaliacdo representa o quio préximo cada
individuo est4 da configuracao desejada, sendo assim a qualidade de um individuo estd associada
ao quanto menor for o valor da avaliacdo. No caso ilustrado € possivel verificar que as avaliagdes
se agrupam em posicdes equidistantes. Isso se deve ao fato de que cada dimensao foi dividida em
3 partes e dessa forma o pardmetro que determina a posi¢ao vertical da gaussiana, ao predominar
sobre a avaliagdes, acaba por limitar a avaliagdao de certos dominios.

Aproximando o gréfico das avaliacdes para os dominios onde onde os pardmetros sdo mais
bem avaliados, € possivel visualizar mais precisamente a evolugdo d avaliacdo em razao dos dois
ultimos parametros de ajuste:
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Ne da geracdo

Figura 5.39: Aproximagao para os melhores dominios de busca para o ajuste da fungdo 3.1.

Com base nos testes realizados, € possivel notar que a utilizacdo deste método fornece uma
convergéncia para as solucdes de forma mais consistente do que se comparado com a execucao
do algoritmo em todo o dominio informado. E possivel constatar também como o método de
divisdo e conquista é capaz de evitar com que o algoritmo permaneca estagnado em maximos
locais, enquanto que mapeia mais precisamente os maximos locais e o global.

5.2.3 Utilizacao de threads e multiprocessamento

Dentre as vantagens apresentadas pelo método, esta a possibilidade de se fazer uso de threads
e multiprocessamento em uma tnica execugao do algoritmo.

O método de divisdo e conquista possibilita que um mesmo programa realize execugdes do
algoritmo genético para cada subdominio em paralelo, enquanto analisa quais dominio sdo mais

significativos para a fun¢do de avaliacdo.

Esse processo paraleliza o processamento da execugdo dos algoritmos em cada subdominio,
enquanto que analisa e seleciona os melhores subdominios de busca para a solucdes e entdo
realiza novas subdivisdes e execucdes com base nos melhores subdominios. Utilizando-se de
computadores com multiplos nicleos € possivel otimizar ainda mais esta execucdo, dividindo a
execucdo das threads por vérios nucleos.
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6 CONCLUSOES FINAIS

Com base nos estudos e testes desenvolvidos neste trabalho, o maior desafio encontrado em
buscar solucdes otimizadas com algoritmo genético se concentra na determinacdo de um dominio
de busca adequado.

Nos testes iniciais em que o algoritmo foi executado com um dominio de busca onde as solu-
coes estavam bem definidas, o algoritmo conseguiu determinar os pontos de maximo com poucos
individuos em poucas geracdes. Ao realizar testes aplicados em problemas com amplos dominios
de busca, o algoritmo apresentou constantes comportamentos de estagnacdo e que mesmo apos
muitas execucdes nao se mostrava eficiente.

Com base nesse problema enfrentado, foram desenvolvidos métodos que buscavam otimizar
prioritariamente o dominio de busca.

O primeiro método buscou mover progressivamente o dominio de busca de cada varidvel do
algoritmo dinamicamente com base nas melhores configuragdes dos individuos a cada conjunto
de geracOes. Com isso o algoritmo se mostrou capaz ndo s de reduzir o dominio de busca
das solucoes, como também de deslocar toda a populacdo para dominios desconhecidos pelo
algoritmo mas que se aparentavam promissores.

O método de convergéncia do dominio se mostrou altamente eficaz no que se refere a precisao
no ajuste de dados. Como o algoritmo tende a reduzir o dominio de busca, os resultados se tornam
gradativamente mais precisos e a populacao de individuos, que passa a explorar um dominio cada
vez menor, faz um uso melhor do espacgo de busca.
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Algoritmo genético convencional Algoritmo genético com mudanca de limites
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0.50 - o 0.50
0.25 A 0.25 -
3o
.. 0.00 - b 0.00 ®
-0.25 —0.25 4
—0.50 —0.50 4
—0.75 4 §
-4 —0.75 -
—1.00 1 .
T T T T _1.00 T T T T T T T
-0.5 0.0 0.5 1.0 —1.00-0.75-0.50-0.25 0.00 0.25 0.50 0.75 1.00
X X

Figura 6.1: Comparacio entre uma execugdo convencional do algoritmo e uma execugdo do algoritmo com o mé-
todo de convergéncia do dominio aplicados para determinagdo do maximo de uma superficie gaussiana centrada na
origem.

Em relacdo aos resultados obtidos nos testes que buscaram ajustar a curva da equacgdo 5.3
a partir nos pontos da figura 5.5, ficou claro como o fator de precisdo na busca € um aspecto
fundamental no ajuste de curvas e dessa forma o método de convergéncia do dominio se mostrou
altamente eficiente.

O método de divisdo e conquista foi aplicado também com o intuito de otimizar a busca pelo
dominio, mas com o foco de explorar grandes dominios de forma a determinar um o melhor
espaco de busca para a execucao do algoritmo, ao excluir os dominios onde as solu¢des ndo siao
bem avaliadas.

Este método procurou subdividir o dominio de busca em partes menores € entdo executar o
algoritmo de maneira recursiva, limitando e subdividindo o dominio de busca a cada ciclo de
execucao.

Com base nos testes realizados, foi possivel observar que o algoritmo foi capaz de mapear de

maneira consistente os pontos de maximos locais e determinar o ponto de miximo global sem
grandes dificuldades (fig. 5.36 e 5.34).

A implementa¢do do método apresentado com base no diagrama da figura 5.31 ndo foi desen-
volvida com o intuito se se obter maior precisdo na busca, mas sim de excluir dominios que nao
favorecem a avaliac@o dos individuos, otimizando assim a busca pelas solu¢des em dominios que
sdo realmente relevantes.

O método de divisdo e conquista, no entanto, enfrenta dificuldades na otimiza¢do do dominio
de problemas que envolvem muitas varidveis. Como o método subdivide cada parametro do algo-
ritmo em n partes, gerando n¢ subdominios para execu¢des independentes (onde d representa o
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numero de dimensdes do problema), em um problema que envolveria 10 parametros, o algoritmo,
na configura¢io mais simples, subdividiria o dominio de busca em 2! = 1024 subdominios. Ou
seja, o algoritmo configuraria uma execu¢do que seria impraticavelmente custosa em relacao a
memoria, processamento e tempo de execucao.

Com base nisso, o método de divisdo e conquista seria mais bem aplicado quando submetido a
problemas de otimizacdo de amplos dominios e com poucas dimensdes, como a busca de maximos
de superficies.

Por fim, com base em todas as implementagdes e testes realizados neste trabalho, os métodos
desenvolvidos apresentaram resultados satisfatorios para os contextos que foram submetidos, e
em aplicacdes reais ambos os métodos poderiam ser combinados com o algoritmo genético para
uma busca mais otimizada em largos dominios.
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