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Abstract

The relevance of genetic algorithms as a search and optimization tool is considerable, and is growing with the
expansion of its range of applications. The efficiency of the algorithm in finding the goal is not only determined
by the complexity of the problem, but also by the set of parameters and operators chosen. The aim of this paper
is to present a new reproduction method, based on a better use of the search space, thus obtaining a better
performance of the algorithm in many applications.

KEYWORDS: Genetic Algorithms, Reproduction Method, Nonlinear Optimization

Resumo

A relevancia dos algoritmos genéticos como ferramenta de busca e otimizagao é consideravel, e vem crescendo
com a ampliagdo da sua gama de aplicagoes. A eficiéncia do algoritmo em encontrar o objetivo é determinada
nao sé pela complexidade do problema, mais também pelo conjunto de pardmetros e operadores escolhidos.
O objetivo deste trabalho é apresentar um novo método de reprodugao, baseado em um aproveitamento mais
racional do espaco de busca, obtendo assim um melhor desempenho do algoritmo em diversas aplicacoes.

KEYWORDS: Algoritmos Genéticos, Método de Reprodugao, Otimizagdo Nao Linear

1 INTRODUCAO

Com o constante crescimento da capacidade computacional disponivel, ferramentas de inteligéncia computacional
e outros métodos numéricos mais onerosos ganham representatividade em diversas areas, onde destaca-se aqui as
areas de otimizagao e controle nao lineares.

Dentre as ferramentas inteligencia computacional disponiveis, encontram-se os algoritmos genéticos, método baseado
no principio da evolucao capaz de encontrar solugoes para problemas bastante complexos através de um processo
evolucionario razoavelmente simples.

Para tornar possivel a solucao do problema sao necessarias algumas definigoes e métodos, a fim de criar um
ambiente computacional que simule um meio natural sujeito a evolugcao. Entre os métodos necessarios estd o
método de reprodugao que estabelece como serao gerados os herdeiros durante o processo evolutivo.

O objetivo deste trabalho é descrever de forma sucinta as principais caracteristicas e motivagoes dos algoritmos
genéticos, e apresentar um novo método de reproducao aplicavel a algoritmos com codificacao real sobre espagos de
busca continuos, desenvolvido com o intuito de criar um aproveitamento mais racional deste espago, melhorando
assim a capacidade de exploragao e o desempenho de todo o processo evolutivo.

2 ORIGENS DOS ALGORITMOS GENETICOS

Durante séculos, a humanidade acreditou ter sido formada por um criador inteligente e onipotente, responsavel
pela criagao do universo e toda sua existéncia da forma como o conhecemos. Essa teoria criacionista foi sustentada
principalmente por religiosos, e ganhou for¢ga durante o intervalo de tempo conhecido como idade das trevas.

O principal trabalho a questionar essa hipétese de forma cientifica, foi elaborado por Charles Darwin, que propos
a existéncia de um mecanismo, batizado por ele de selegao natural.

A existéncia desse mecanismo faz com que nem todos os organismos que nascem, sobrevivam ou reproduzam-se, mas
somente uma porg¢ao destes organismos, melhor adaptados para enfrentar as adversidades ambientais do sistema
no qual estao inseridos. Dessa forma, apds varias geracgoes as caracteristicas favordveis a adaptacao do organismo
serao favorecidas, enquanto as variacoes desfavordveis tendem a desaparecer.
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As teorias de Darwin resultam em uma lei geral de evolugao que quando aplicada a uma populagdo de organismos,

resulta de forma emergente em uma nova populacao contendo organismos mais adaptados ao meio onde vivem.
Este processo evolutivo pode ser descrito, de maneira formal, por meio do algoritmo mostrado a seguir.

Considerar uma populagao de organismos inicial;
while not fim do

Reproduza os organismos;

Varie aleatoriamente os organismos;

Aplique a Selegao Natural
end

Algorithm 1: Algoritmo evolutivo

As idéias de Darwin foram o objeto de estudo de vérios pesquisadores durante os anos de 30 e 40 do século XX,
que desenvolveram o principio da preservagao da variabilidade por meio da mutagao e recombinagao genética.
Posteriormente, nos anos de 50 e 60, biélogos e matematicos desenvolveram simulagoes computacionais de sistemas
evolutivos com base nesses estudos.

Dando seqiiéncia a esses eventos, John Holland, professor da Faculdade de Engenharia Elétrica e Computacao da
Universidade de Michigan, juntamente com seus alunos e colegas professores, desenvolveram em meados da década
de 60, um método heuristico o qual foi chamado de algoritmo genético, tendo como objetivo estudar formalmente o
fenémeno de adaptacao ocorrido na natureza, para com isso assimilar seus mecanismos e traduzi-los para processos
computacionais.

Em seu livro Adaptation in Natural and Artificial Systems (Holland, 1975), Holland descreve os conceitos bésicos
dos algoritmos genéticos e em 1989, é publicado o livro Genetic Algorithms in Search, Optimization & Machine
Learning (Goldberg, 1989), no qual David Goldberg trata da maior parte dos tépicos de relevante mérito na drea.
Atualmente, estes dois livros sdo as referéncias mais importantes sobre algoritmos genéticos, e sua aplicagdo se
estende aos mais diversos problemas na area de otimizagao e aprendizado de méaquina.

2.1 Terminologia Bioldgica

A estrutura bésica que descreve um organismo vivo é o cromossomo, formado por uma cadeia de DNA (Deozxyri-
bonucleic acid). Cada cromossomo de um ser vivo é formado por genes, que sdo blocos funcionais de DNA. Cada
gene estd localizado em uma posigao (locus) particular de um cromossomo.

Um gene, ocupando um dado locus, pode apresentar vérias formas alternativas. A essas formas da-se o nome de
alelo. A titulo de exemplo, consideremos o gene que determina a cor de uma certa flor. Esse tinico gene apresenta
diferentes versoes, ou alelos diferentes, um podendo resultar em flores brancas e outro em flores vermelhas.

O conjunto de cromossomos existente no interior do ntucleo das células carrega a heranga genética do individuo,
herdada de seus genitores. Como os cromossomos sao compostos de genes, é possivel concluir que esta informacao
estd armazenada em um conjunto dessas estruturas. A esse conjunto de genes dé-se o nome de gendtipo.

O gendtipo carrega informacao a respeito de varias caracteristicas do individuo, porém, a manifestacao destas
caracteristicas é muitas vezes influenciada pela agao do meio, gerando manifestagoes causadas pela expressao do
gendtipo somada a interacdo do individuo com o ambiente em que se encontra. Essa manifestacao é conhecida
como fendtipo e como esta gera fatores observéaveis, a genética cldssica utiliza-se do fenétipo de um individuo para
deduzir conclusoes a respeito de seu gendtipo.

A reprodugao nada mais é do que a recombinacgao das informagoes genéticas dos pais, que ocorre por meio de
um processo conhecido como: crossover, que consiste em uma troca aleatéria de material genético entre dois
cromossomos distintos, ocorrida durante a meiose celular.
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Na biologia, mutagoes sdo mudangas na seqiiéncia de pares de base do DNA de um organismo. Essas alteragdes
sao aleatérias e pontuais, envolvendo a eliminacao ou substituicao de um ou de poucos alelos.

3 ALGORITMOS GENETICOS

Algoritmos genéticos sdo métodos de busca e otimizacao baseados em processos biolégicos de evolugao. Estes
algoritmos foram desenvolvidos tendo basicamente dois objetivos:

e Abstrair de maneira formal e rigorosa processos biolégicos envolvidos na evolugao dos seres vivos, possibili-
tando um melhor entendimento dos organismos vivos e de suas origens.

e Utilizar computacionalmente a capacidade existente nos mecanismos de evolucao natural, desenvolvendo
sistemas evolutivos capazes de resolver problemas complexos baseados na evolugao de agentes simples.

Estes algoritmos utilizam uma populacao de solugoes candidatas ao problema, sendo cada solucao representada
por um individuo da populagao. Estes individuos, assim como em um ambiente natural, encontram-se sujeitos a
interagoes com o meio onde estao inseridos. O processo de evolugao acontece de forma continuada e simultanea
com relagao a todos individuos da populagao, caracterizando uma estratégia paralela de busca.

Esses algoritmos podem ser considerados ferramentas de busca global, dada a maior probabilidade de se encontrar
uma solugao globalmente 6tima da funcao em comparacao a algoritmos procedurais, que apresentam uma grande
probabilidade de encontrar um étimo local mais préximo de onde o método foi inicializado.

Em (Goldberg, 1989), o autor introduz a estrutura bésica de funcionamento de um algoritmo genético, explicitando

cada etapa do algoritmo. Mais detalhadamente, esse algoritmo pode ser descrito pela seguinte sequéncia de passos:

E gerada uma populacao inicial formada por um conjunto aleatério de individuos, onde cada individuo
representa uma possivel solugao para o problema.

e E iniciado o processo evolutivo: cada individuo da populacao é avaliado e recebe um conceito, chamado
de fitness, que reflete a qualidade da solugao por ele representada. Em processos naturais, essa avaliacao
representa o quao adaptado um organismo esta em relagao ao meio onde ele vive.

e Sao selecionados membros da populacao com base no conceito que estes receberam na etapa anterior. Parte
dos individuos é mantida para a nova geracao. Enquanto isso, os individuos menos adaptados nao sao
selecionados e desaparecem da populagao, em um processo que tende a extinguir variagoes desfavoraveis.

e S30 escolhidos pares para reprodugao também com base em seu fitness. Esses individuos se reproduzem e
deixarao descendentes na nova geragao.

e A nova populagao é sujeita a mutagoes aleatdrias, visando introduzir variabilidade nos individuos. Essas
variacoes serao avaliadas na préxima geracao, onde caracteristicas favoraveis a solugao do problema serao
privilegiadas.

e O processo evolutivo continua criando novas geragoes até que um dado critério seja atendido e uma solugao
satisfatoria seja encontrada.

Esse algoritmo, apesar de parecer bastante simples do ponto de vista biolégico, representa uma poderosa ferramenta
de busca adaptativa e robusta (Brun, 2007), de grande poder computacional.

Uma das etapas mais complexas e que despende maior tempo e trabalho na aplicacao dos algoritmos genéticos, é a
fase de codificagao do problema, tendo em vista que os algoritmos genéticos atuam sobre a codificacao do problema,
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evoluindo os individuos da populagao, sem levar em conta o que eles representam e sim seu nivel de adaptagao
medido pelo seu fitness.

A codificagdo consta basicamente da definigdo de como os cromossomos irdo representar as possiveis solugoes,
fungoes de fitness para avaliar a adaptacao de cada individuo, operadores genéticos de mutagao e reproducao e
mecanismos de selecdo. O termo codificagdo se aplica normalmente de forma mais restrita, tratando apenas da
representacao dos cromossomos. Neste documento optou-se por uma definicdo mais ampla da codificagao, devido
a variacOes necessarias para que o algoritmo possa ser implementado em diferentes tipos de problemas, como por
exemplo: otimizacao de fungoes, clusterizagao de dados, entre outros.

3.1 Codificacao Real

Esta codificagao representa os cromossomos por numeros ou vetores reais. Tal representacao permite cobrir um
dominio bastante abrangente (Herrera et al., 1998), o que seria dificil trabalhando com cadeias bindrias, pois, para
aumentar o dominio sem perder precisao, faz-se necessario aumentar o comprimento das cadeias bindrias, o que
causa um conseqiiente aumento exponencial em complexidade ao problema. Além deste fator, a codificagao real
permite que a fungdo de fitness seja atribuida diretamente ao cromossomo (campo escalar sobre os reais), sem
necessidade de conversao.

Sao possiveis ainda varias outras codificagoes, visto que os cromossomos sao sempre representados por simbolos de
um alfabeto pertencente a uma dada linguagem.

3.2 Reproducao

Nos algoritmos genéticos, o processo de reproducao tenta implementar as caracteristicas naturais da reproducao dos
organismos, ou seja, recombinar o material genético dos pais para gerar um filho, conseguindo com isso propagar
a heranca genética dos pais para a proxima geragao.

Consideremos dois individuos pais representados pelos cromossomos: Ct = (ci,cl, ..., c}\,) e C? = (c2,c3, ..., cf\,),
selecionados em uma populacdo representada por pontos do espaco RV, onde todo ¢! € R é um numero real. A
reproducao desses cromossomos pode ser realizada de intiimeras maneiras, tendo cada uma delas, caracteristicas
préprias favoraveis a aplicagoes diferentes.

Sao observadas na literatura diversas propostas de métodos de reproducao aplicdveis a algoritmos genéticos com
codificacao real, sendo varias delas aqui tratadas, além da reprodugao matricial apresentada neste documento, que
tem como objetivo melhorar a performance do algoritmo em determinados problemas. A seguir, sdo apresentadas
as principais propostas de reproducgao encontradas na literatura.

e Flat Crossover (Radcliffe, 1991). Neste método de reprodugao, o cromossomo filho H = (hy, ha, ..., hy) é
gerado componente a componente através da seguinte equacgao:

hi =c; +r(ci —c;) Vi€ {1..N} (1)

onde r é um numero aleatério tal que: r € [0,1]. Dessa forma, cada componente h; do vetor H é escolhida

1 .2

aleatoriamente no intervalo: [c}, ¢7].

Consideremos agora o subespaco S, formado pelos possiveis filhos de um determinado par de cromossomos
C, e (3. Para o método de reprodugao em questao, este subespago formard um hipercubo limitado pelos
Cromossomos pais.

e Crossover Aritmético (Michalewicz, 1992). Similar ao Flat Crossover, porém, é determinado um parametro
r constante e dois cromossomos filhos H' e H? sdo gerados a partir dele como segue:
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rl =
h? = & +r(c; —c?) Vie{l..N}
(2)

e BLX-« (Eshelman and Schafter, 1993). Outro método similar ao Flat Crossover, onde sao escolhidos com-

ponentes h; para os cromossomos filhos dentro do intervalo: [cpin — [, Cax + I, onde: ¢4, = min(c}, ¢?)

7971
_ 12
€ Cmag = max(c;, 7).

Esse processo pode expandir (ou contrair para a < 0) o subespago S, possibilitando um aumento da diver-
sidade da populacdo, que podera se expandir mais facilmente para regioes fora do subespaco onde o método
foi inicializado. E possivel notar também que para o = 0, o método sera idéntico ao Flat Crossover.

e Crossover Simples (Wright, 1991). Um ponto de crossover é escolhido e dois novos cromossomos sao gerados
pela recombinagao das componentes dos cromossomos pais, como segue:

_ 12 2
Hy = (c1,yCryCigqsons )

_ 2 2 1 1
Hy = (cf,yCryCryqsosCp)

cy Cry

onde r é um numero aleatério inteiro escolhido entre 1 e N.

Este método tenta preservar caracteristicas do crossover biolégico, assim como é feito na codificagao binaria,
porém, o método gera uma subespacgo discreto dentro de um espago de busca continuo, o que reduz de um
valor que tende a infinito o niimero de possiveis herdeiros. Essa dréstica reducdo do ntimero de elementos do
subespacgo S, pode em algumas situagoes levar a uma perda de diversidade da populagao.

e Crossover de Linha Estendida (Miihlenbein and Schlierkamp-Voosen, 1993). Neste método de recombi-
nacao, é escolhido um escalar a € [—0.25,1.25] aleatoriamente e o cromossomo filho é entao expresso pela
seguinte equagao:

H=C"+a(C?- Y (3)

O subespaco S que representa os possiveis cromossomos filhos, é formado por um segmento de reta que passa
pelos cromossomos pais e se estende por 25% do comprimento da distancia entre os dois, em cada uma de
suas extremidades.

Este é um processo de cruzamento bastante simples, e muito utilizado em problemas de otimizacao irrestrita.
Assim como o método BLX-«, este método também tem a capacidade de expandir o espaco de busca, para,
com isso, encontrar solucoes fora do subespaco onde o método foi inicializado.

e Crossover Heuristico de Wright (Wright, 1991). Este método de cruzamento leva em conta o fitness do
melhor individuo entre os dois pais, tentando gerar herdeiros mais semelhantes a esse pai melhor adaptado.

Consideremos aqui que o cromossomo C! possui fitness mais elevado; sendo assim, o herdeiro H serd dado
pela seguinte equagao:

H=C'4+r(C' - C?% (4)
onde 7 é um nimero aleatério pertencente ao intervalo: [0, 1].

e Recombinacao Matricial. Este método, apresentado neste documento e proposto inicialmente em (Berci,
2008), visa explorar de forma mais eficiente o espago de busca. Para tanto, é realizado o processo inverso
na definicao do operador de reproducao, onde primeiramente é estipulado empiricamente um subespaco onde
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deseja-se que se encontrem os herdeiros, para posteriormente definir-se um equacionamento matemético que

gere esse subespago.
Consideremos uma fungao objetivo que gerou as curvas de nivel ilustradas na Figura 1. O método proposto
visa gerar herdeiros no subespaco S descrito na figura.

Curvas de nivel

Vs

‘ Cromossomos Pais
| ~

—

Subespago S

Figura 1: Curvas de nivel

O subespaco S é entao definido como o interior de uma hiperesfera centrada no ponto médio entre os cro-
mossomos pais, dado por: Ct = (C* + C?)/2. Esta hiperesfera tem seu raio igual & distancia entre os vetores
pais: R = norma(C? — C'). Se considerarmos um vetor unitario v(#), formando um angulo 6 com a reta que
passa pelos cromossomos pais 7, essa hiperesfera pode ser determinada variando o angulo 6.

Dessa forma um herdeiro H pertence ao subespago S se: norma(H — Ct) < Ruv.

Consideremos a titulo de exemplo, dois cromossomos pais, C' e C?, escolhidos ao acaso e pertencentes ao
espaco R?, bem como ntimeros aleatérios o gerados a partir de uma distribuicdo retangular de probabilidades.
Foram gerados 1500 herdeiros H para os cromossomos C! e C? com base no método proposto, sendo o

resultado ilustrado pela Figura 2.
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Figura 2: Reproducgao matricial, exemplo de aplicagao. pontos vermelhos representam os herdeiros H, gerados a
partir dos cromossomos pais em azul

Este método de reprodugao traz resultados semelhantes aos métodos BLX-a e de linha estendida, quanto a
expansao da populagdo, porém, gera herdeiros pertencentes a um subespago S diferente, escolhido com base
na continuidade do espago de busca e da fungao objetivo, na tentativa de aumentar a eficiéncia do algoritmo
através de uma melhor exploracao do espago de busca.

4 EXEMPLOS E COMPARACOES

Uma das principais dreas de aplicagao dos algoritmos genéticos é a otimizacao de fungoes, na qual esses algoritmos
representam uma relevante ferramenta, principalmente em situagoes onde pouco se conhece a respeito da funcao
objetivo, sendo impossivel determinar suas derivadas.

A titulo de exemplo, serd considerada neste trabalho apenas a funcdo de Rosenbrock, sendo um trabalho mais
detalhado encontrado em (Berci, 2008), onde sao analisadas outras fungoes e cendrios de aplicacao diversos, obtendo
uma série de resultados que comprovam as conclusoes expostas neste documento.

A caracteristica estocdstica dos algoritmos genéticos dificulta a andlise da sua eficiéncia, dado que serd encontrado
um resultado diferente a cada execucdo do método para o mesmo problema. Dessa forma, torna-se necessério
introduzir um método de inferéncia estatistica, analisando nao apenas resultados pontuais, mais sim a média e a
variancia obtidos de uma série de n,. repeticoes do algoritmo.

A fim de realizar as comparagoes necessdrias para comprovar a eficiéncia do método proposto, consideremos o
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seguinte conjunto de parametros, utilizados na implementagao dos algoritmos genéticos utilizados nos exemplos
discutidos neste documento:

e N =10 - Dimensao do problema.

e n, = 100 - Numero de repeticées do processo evolutivo.

ng = 20 - Nimero de geragoes por repeticao.

e n, =100 - Tamanho da populagédo (numero de individuos).

Como o 6timo global dessa fungdo é z* = [1,1,...,1]7, foi escolhido convenientemente um intervalo inicial J =
[—0.51,1.5I] contendo esse ponto como condigao inicial para a populacdo, que é inicializada aleatoriamente uti-
lizando uma distribuicao uniforme de probabilidade.

Serao avaliadas aqui 3 variacoes do mesmo algoritmo genético, onde ¢é alterado apenas no método de reproducao.
O algoritmo l.e. utiliza reproducao por Linha Estendida, o m. utiliza reproducao matricial, e por fim o blx, utiliza
reproducao BLX 0,25. O grafico mostrado na Figura 3 ilustra os valores médios da fungao, obtidos por cada uma
das variacoes propostas.

Evolucao dos Resultados
80 T T T T
—le.
— m.
70+ blx H

60 1

50 1

20 1

10 1

0 10 20 30 40 50 60
Geragao

Figura 3: Valor médio da funcao Rosenbrock obtido por cada uma das variacoes propostas apés 100 repeticoes

E possivel notar na anélise da Figura 3 que o desempenho do método de reproducao matricial, apresentado neste
documento, é bastante superior ao dos outros métodos de reproducao avaliados. Atribui-se esse resultado a melhor
exploracao do espaco de busca quanto utilizado o método matricial de reproducao, tendo em vista que trata-se de
uma funcao continua e estritamente concava.
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Outra caracteristica fundamental na andlise do desenvolvimento das variagoes propostas é a avaliacao da populacao
como um todo e nao apenas do melhor individuo, oque é feito por meio da Figura 3. Essa avaliacao é realizada
através da diversidade da populacio, estimada com base na variancia o2 observada nos valores da funcao calculados
para todos os individuos da populagao.

A diversidade da populacdo em um algoritmo genético, ou outro algoritmo similar, representa as diferencas entre
os individuos, podendo, no caso em questao, ser estimada por uma métrica da distancia entre os cromossomos,
sendo a grandeza aqui escolhida uma, entre inimeras possibilidades, a variancia citada.

O grafico mostrado na Figura 4, mostra o valor médio obtido para a diversidade da populagao em cada geracao,
plotado em uma escala natural.

Diversidade da Populagao
—le.

— 1.
10 \ le -

11 T

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Geragao

Figura 4: Diversidade média da populacao, estimada pela variancia do valor da fungdo Rosenbrock para cada
cromossomo da populagao

E facil perceber que o operador de reprodugao matricial, assim como a reprodugao de linha estendida, apresentam
uma redugao bastante acentuada na diversidade da populagao durante a evolugao do algoritmo. Essa redugao pode
causar uma convergeéncia prematura do método em algumas situagoes, o que nao aconteceu no exemplo proposto.
No caso do operador de reprodugao matricial, essa diminuicao da diversidade aumentou a taxa de convergéncia
do algoritmo genético, tendo em vista que esse é o método que obteve o melhor resultado dentre as variacoes
analisadas.

Geralmente, quando se tenta aumentar a taxa de convergéncia de um algoritmo genético, seja reduzindo a taxa de
mutacao ou pela escolha apropriada dos operadores, é observada a reducao também da diversidade da populagao,
que em alguns casos pode se tornar um problema, devendo assim, ser respeitado um compromisso claro existente
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entre a diversidade da populacao e a taxa de convergéncia.

Uma alta preservacao da diversidade é constatada no método BLX 0.25, porém, este nao encontra bons resultados
o que indica que apesar de preservar a capacidade explotaria do algoritmo, este apresenta uma taxa de convergéncia
muito pequena, prejudicando sua eficiéncia.

5 CONCLUSOES

Os métodos de reprodugao (sobre codificacdo real) aplicados na implementagao de algoritmos genéticos, sdo em
geral ferramentas numéricas capazes de gerar herdeiros (pontos) em um espago de busca com base em regras
probabilisticas aplicadas aos pais (outros pontos).

Neste documento é apresentado um método de reprodugao baseado em uma defini¢ao empirica de um subespago
onde estimasse ser mais conveniente posicionar os herdeiros, considerando um espago de busca sobre uma fungao con-
tinua. O algoritmo de reprodugao é entao desenvolvido para reproduzir estatisticamente este espago e implementa-lo
na reproducgao dos individuos.

O problema de minimizacao da funcao de Rosenbrock apresentado neste documento, comprova a eficiéncia do
método de reproducao matricial, que obteve um resultado consideravelmente superior a outras métodos de repro-
ducao encontrados na literatura.

Observa-se uma alta taxa de convergéncia quando utilizando o método matricial, porém, nao se obtém ganho
significativo com relag@o a preservacao da diversidade, que permanece comparavel aquela observada para o método
linha estendida, porém, a maior taxa de convergéncia do método proposto o torna superior na aplicagdo proposta.

Dessa forma, mostra-se que o método de reproducao aqui apresentado representa uma importante ferramenta para
implementagao de algoritmos genéticos, obtendo bons resultados e elevada taxa de convergéncia, alcangando um
consideravel ganho de eficiéncia para o exemplo de aplicacao discutido.
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