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Resumo: Este tutorial cobre aspectos basicos da histéria e do estado da arte da computacao evolutiva, uma area
de pesquisa muito jovem, sendo que a prépria denominacao foi proposta em 1991, representando um esforco em
congregar diversas iniciativas de pesquisa que visavam simular aspectos especificos do processo evolutivo,
originalmente propostas nos anos 50. Os propdsitos, a estrutura geral e os principios de operacdo dos algoritmos
evolutivos s@o apresentados, sendo que todos eles tém uma estrutura basica comum: realizam reproducéo,
imp&em variacdes aleatdrias, promovem competicdo e executam selecao de individuos de uma dada populacéo.
Sempre que estes quatro processos estiverem presentes, seja na natureza ou em uma simulagéo computacional, a
evolucdo é o produto resultante. O enfoque pragmatico deste texto esta vinculado ao emprego da computagéo
evolutiva no desenvolvimento de técnicas para solucéo de problemas de otimizacdo. Neste caso, o problema a
ser resolvido faz o papel do ambiente, e cada individuo da populacdo é associado a uma solucdo-candidata.
Sendo assim, um individuo vai estar mais adaptado ao ambiente sempre que ele corresponder a uma solugéo
mais eficaz para o problema. Com a evolugéo, espera-se a cada geracao ir obtendo solu¢gbes-candidatas mais e
mais eficazes, embora ndo exista a garantia de se chegar a solugdo 6tima ao final do processo evolutivo. Neste
contexto, um algoritmo evolutivo exerce o papel de um processo poderoso de busca iterativa e em paralelo,
adequada para o tratamento de problemas de otimizacdo caracterizados por uma explosdo combinatéria de
possibilidades, auséncia de diferenciabilidade do critério de otimalidade ou multimodalidade. Na verdade, todo
problema suficientemente complexo, a ponto de dificultar a producao de uma formulagdo matemética abrangente

e o atendimento de requisitos basicos de tratabilidade por ferramentas convencionais, se transforma em um
candidato para ser abordado a partir da computagdo evolutiva, jA& que a aplicacdo de técnicas de solucao
conhecidas, dedicadas e capazes de garantir a obtencdo de uma solug¢éo 6tima, ndo é possivel nestes casos.

Palavras-chave: computagéo evolutiva, fenotipo, gendtipo, codificacdo genética, operadores genéticos, superficie
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inteligéncia computacional, aprendizado de maquina.

indice
1 Fa L foTo [Tt Lo H TP PP PP PPPPPPPPPP
2 Motivagbes para simulagdo computacional de processos evolutivos
3 Paradigmas de SOIUGAO de ProbIEMAS..........eeiiiiiiii e —
4 YN o= FY = o] 1] (oo [ o7 WU

4.1 Aidéia da hereditari@dade . ...........ooiiiiiiiiiiieiiiie e s e smmmmme e s

4.2 DarwiniSmMOX LamMarCKISIMO ........oiiiiiiieiiii ittt e e e e e e e e e e e e e e e et eeeeeeaaaaaeaeeeeeeeaan (S
4.3 Ateoria da sele¢céo natural: do DarwinisSmo ao NeodarWwiniSIMO..........cccooviiiiiiiiiiiiiiiiiieeeeee e 6
4.4 Terminologia basica para representagdo COMPULACIONAL ..........cccuvvieeeeiiiiiieie e eeas A

4.5  FenOtPOK GENOLIPO......ueiiieiiiiiiiie ettt e et e e e s bbb e e e e e s abbeeeeeeeane
5 A COMPULAGED EVOIULIVA. .......eeeiiieiiiiiiieee e e e
5.1  AlQOritMOS GENETICOS .. .eetiiiiiuiiiiieeei ittt e e ettt ettt e et e e e e e e s annneeean o
5.1.1  Codificag8o de INAIVIHUOS ......ccooiiiiiiiiiaiiitiiie et
5.1.2 Definicao da Populacéo Inicial
N I B @ o 1Y = Lo (o { STl € T=T g ] 1o 1 PRSPPI
5.1.4  Selecdo de Individuos para a ProXima GEraGa0 .........c.uueiieeiiiiiiiieee ittt /R 1
6 =Y 100 [0 o [l ot LYo L PR PPPPPPPPPP
6.1 Otimizacdo de parametros de uma caixa preta
6.2 Problema do CaiXeiro VIQJANte ..........coeeiuiiiuiiiiie i e e eeee et s e s e e e e e e e eeeeaaetaaaan e e e e e enne
TOPICOS AVANGAUOS .....ceiiviiiiiee e i eitieeee e e ettt e e e s sttt e e e e sttt e e e e s sntbe e e e e e e snnbaeeeeeessnnes
1070] o[ [1 Ko =S TR PPTPPPPPP
Sugestao para leituras COMPIEMENTAIES. .......cciiie e e e e e e e e e e e+ e—
O T = (=T =T Lo = OSSP

= © 00



1 Introducao

Conceitos de computacédo evolutiva tém sido empregados em uma variedade de
disciplinas, desde ciéncias naturais e engenharia até biologia e ciéncia da computacao. A idéia
bésica, surgida nos anos 50, é aplicar o processo de evolucao natural como um paradigma de
solucdo de problemas, a partir de sua implementacdo em computador. Os problemas de
otimizacdo sdo aqueles que vém recebendo mais contribuicbes a partir de técnicas de
computacdo evolutiva, razao pela qual serdo adotados como exemplos e pontos de partida
para a descricdo e formalizagdo dos conceitos e técnicas a serem apresentados. Além disso,
muitos problemas de engenharia podem ser adequadamente apresentados como problemas de
otimizacdo (McHALEwICz & FOGEL, 2000), garantindo que o escopo de abordagem se
mantenha muito amplo.

A vantagem mais significativa da computacdo evolutiva estd na possibilidade de
resolver problemas pela simples descricdo matematica do que se quer ver presente na solucao,
ndo havendo necessidade de se indicar explicitamente 0s passos até o resultado, que
certamente seriam especificos para cada caso. E légico que os algoritmos evolutivos
correspondem a uma seqiéncia de passos até a solucao, mas estes passos Sdo 0S Mesmos pare
uma ampla gama de problemas, fornecendo robustez e flexibilidade. Sendo assim, a
computagdo evolutiva deve ser entendida como um conjunto de técnicas e procedimentos
geneéricos e adaptaveis, a serem aplicados na solucdo de problemas complexos, para os quais
outras técnicas conhecidas sao ineficazes ou nem sequer sdo aplicaveis.

Trata-se de um novo paradigma de solucéo de problemas, pois se abre mao da garantia
de obtencdo da solucdo 6tima para se conquistar a tratabilidade via uma ferramenta de
propésito geral. Novos paradigmas afloram sempre que condi¢cBes propicias para tal passam a
vigorar, e no caso da computacdo evolutiva a condi¢do primordial € a disponibilidade de uma
grande quantidade de recursos computacionais.

Em termos historicos, trés algoritmos para computagéo evolutiva foram desenvolvidos
independentemente:

» algoritmos genéticos: BLLAND (1962), BREMERMANN (1962) e RASER(1957);
* programacéo evolutiva:dGEL (1962);
» estratégias evolutivasERHENBERG(1965) e S8HWEFEL (1965).

Hoje temos também os sistemas classificadoreSoOKBR et al, 1989) e a
programacao genética @&A, 1992). Uma coletanea dos artigos seminais, a partir de 1956,
pode ser encontrada ero®EL (1998).

A computacdo evolutiva engloba, portanto, uma familia de algoritmos inspirados na
teoria evolutiva de Darwin. Os primeiros livros e teses sobre computacao evolutiva, escritos
por alguns dos préprios pioneiros da area, ja apresentavam demonstracdes impressionantes
acerca da capacidade dos algoritmos evolutivassgE et al, 1966; RECHENBERG 1973;
HoLLAND, 1975; [E JONG, 1975; ®HWEFEL 1975), apesar das limitacbes de hardware
existentes na época. No entanto, de modo similar a outras iniciativas de propor métodos de
solucdo de problemas inspirados na natureza, tal como redes neurais artificiais e sistemas
nebulosos, os algoritmos evolutivos também tiveram que atravessar um longo periodo de
rejeicdo e incompreensao antes de receber o reconhecimento da comunidade cientifica. Os
progressos verificados nos anos 90 confirmaram o poder impressionante dos algoritmos
evolutivos na solucéo de problemas de elevada complexidade, assim como evidenciaram suas
limitagbes. Uma referéncia elaborada com o intuito de ser completa, didatica e muito
adequada para descrever o estado da arte da pesquisa em computacao evdiainebeéak
of Evolutionary Computatio(BAck et al, 1997), tendo sido atualizada recentemente B
et al, 2000a,b). Outros trabalhos importantes para um aprofundamento no estudo desta



técnica, sob varios pontos de vista, saacwB (1996), Davis (1991), FOGEL (1999),
GOLDBERG (1989), FOLLAND (1992), KINNEAR (1994), KozA (1992), MCHALEWICZ (1996),
MITCHELL (1996) e 8HWEFEL(1995).

Os algoritmos evolutivos ndo devem ser considerados “prontos para uso”, mas sim um
elenco de procedimentos gerais que podem ser prontamente adaptados a cada contexto de
aplicacdo. Basicamente, eles sdo modelos computacionais que recebem como entrada:

« uma populacdo de individuos em representacdo genotipica (geracado inicial), que
correspondem a solucdes-candidatas junto a problemas especificos; e

+ uma funcdo que mede a adequacdo relativa de cada individuo frente aos demais (fungéo
de adequacao, adaptabilidadefiness.

A representacdo genotipica corresponde a uma descricdo de cada individuo da
populacdo através de uma lista ordenada (cromossomo) ou arvore de atributos, descritos a
partir de um alfabeto finito. Cada atributo da lista ou arvore € equivalente a um gene, e o valor
do atributo corresponde a um alelo. O tamanho da lista ou arvore esta diretamente associado
ao numero minimo de atributos necessarios para descrever cada individuo (solucao-candidata)
da populacéo. No caso de representacdo em lista, os individuos da populagdo geralmente tém
tamanho unico, embora ja existam abordagem que permitem o tratamento de cromossomos de
tamanho variavel, ou seja, individuos mais e menos complexos co-existindo em uma dada
geracdo. A representacdo em arvore € necessaria sempre que uma lista de atributos néo for
capaz de descrever um individuo da populagéo, e ai o tamanho da &rvore € sempre variavel.

2 Motivagcbes para simulacdo computacional de processos
evolutivos

As motivacdes para se desenvolver algoritmos capazes de simular processos
evolutivos em computador podem ser classificadas como segue:

* necessidade de validar teorias e conceitos associados a biologia da evolugdo: computacdo
evolutiva auxiliando na compreenséo de processos evolutivos naturais;

» capacidade de lidar com problemas para 0s quais ndo é possivel ou € muito custoso obter
uma descricdo detalhada, ou ainda junto ao qual ndo é possivel impor restricbes muito
fortes, ambas condicBes necessarias para a aplicacdo de ferramentas de solucdo dedicadas
e, portanto, mais eficientes. Por exemplo, algoritmos de programacao linear requerem que
a funcéo-objetivo seja linear; caso ela nao seja linear, algoritmos de busca baseados no
gradiente requerem que a funcao-objetivo seja diferenciavel e que se possa calcular esta
derivada a um baixo custo computacional. Na auséncia de linearidade e na
impossibilidade de se obter a derivada (seja porque ela ndo existe ou por representar uma
etapa muito custosa) da funcao-objetivo, algoritmos evolutivos passam a representar uma
das poucas alternativas de se chegar a solucdo, como sera mostrado mais adiante;

» possibilidade de recorrer a técnicas de solu¢cdo adaptativas, ou seja, capazes de manter o
desempenho mesmo quando o ambiente € n&do-estacionario, ou seja, quando o problema
esta sujeito a pequenas variagdes em suas especificagdes: ndo € necessario reiniciar todo o
processo de busca de uma solucdo frente a pequenas mudancas nas especificacdes do
problema, ja que refinamentos podem ser obtidos a partir das solu¢des atuais;

» capacidade de gerar solucdes suficientemente boas em um tempo suficientemente rapido
junto a problemas de elevada complexidade: enquanto técnicas convencionais de obtencéo
da solucdo 6tima sao intrataveis, por requererem uma quantidade inatingivel de recursos
computacionais, algoritmos evolutivos sdo capazes de fornecer boas solugdo, néo



necessariamente oOtimas, requerendo uma quantidade aceitdvel de recursos
computacionais;

» possibilidade de incorporar conhecimento em um computador (aprendizado de maquina)
sem a necessidade de programa-lo para tal, ou seja, sem a necessidade de recorrer ao
conhecimento humano expresso, por exemplo, através de uma base de regras: a
computacdo evolutiva possibilita que o computador ganhe proficiéncia na execucédo de
tarefas antes restritas a especialistas humanos, simplesmente realizando acdes e recebendo
a realimentacdo acerca das consequéncias das a¢fes tomadas, Unica fonte de informacéo
para a evolucdo do processo de aprendizagem.

3 Paradigmas de solucado de problemas

O enfoque adotado em secgdes anteriores deixa evidente a existéncia de técnicas
alternativas de abordagem de problemas, sendo necessario estabelecer uma classificacdo que
ajude a distingui-las:

 métodos fortes: sdo concebidos para resolverem problemas genéricos, mas foram
desenvolvidos para operarem em um mundo especifico, onde impera linearidade,
continuidade, diferenciabilidade e/ou estacionariedade. Exemplo: método do gradiente e
técnicas de programacao linear (busca iterativa).

» métodos especificos: sdo concebidos para resolverem problemas especificos em mundos
especificos. Exemplo: toda técnica que conduz a uma solucao na forma fechada.

 métodos fracos: sdo concebidos para resolverem problemas genéricos em mundos
genéricos. Operam em mundos nao-lineares e nao-estacionarios, embora ndo garantam
eficiéncia total na obtencdo da solugcdo. No entanto, geralmente garantem a obtencéo de
uma “boa aproximacao” para a solucdo, sendo que a complexidade algoritmica cresce a
uma taxa menor que exponencial com o aumento do “tamanho” do problema. Exemplo:
técnicas baseadas em computacao evolutiva.

Independente da aplicacdo, métodos fracos devem ser considerados se e somente se
meétodos fortes (solucbes classicas) e métodos especificos (solu¢des dedicadas) ndo existem,
nao se aplicam, ou falham quando aplicados.

Conclui-se entdo que solucdes baseadas em computacdo evolutiva devem ser
consideradas como o ultimo recurso. No entanto, subtraindo-se os problemas trataveis pelos
meétodos fortes e métodos especificos, o campo de aplicacdo para técnicas de computacao
evolutiva € extremamente vasto.

4 A base biologica

4.1 Aidéia da hereditariedade

A historia da genética é fascinante, principalmente pela velocidade com que se partiu
de observacdes para demonstracdes experimentais dos mecanismos fundamentais envolvidos,
isto a partir da segunda metade do século 1RNB & BoTTiNnOo, 1988). No entanto, as
primeiras idéias vinculadas a hereditariedade datam de 6000 anos atras. Por volta de 500 a.C.
(tempo de Aristoteles), filosofos gregos propuseram que “vapores” derivados de varios 6rgaos
se uniam sob a acdo vitalizadora do sémen, interpretado como sangue altamente purificado.
Esta idéia influiu sobre a cultura da humanidade por cerca de 2000 anos. Neste periodo,
defendia-se a idéia de que o sexo era determinado pela procedéncia do liquido seminal no
homem: se do testiculo direito, sexo masculino; se do testiculo esquerdo, sexo feminino. A
mulher era vista apenas como uma incubadeira neste processo.



Para enriquecer o debate, ocorreu em 1672 a descoberta do 6vulo, pelo holandés
Graaf. Esta descoberta foi de grande importancia por indicar que as fémeas de mamiferos
também apresentavam ovulacdo, o que poderia significar que o papel da mulher na
reproducdo era muito mais importante do que se supunha. Em 1675 foi descoberto o
espermatozoide pelo holandés Von Leeuwenhoeck. A partir de entdo, passou a vigorar a
curiosa (e hoje absurda) idéia do homunculo, ou seja, defendia-se que o embrido ja estaria na
forma final, apenas ganhando proporcées maiores durante a gestacdo, embora ndo se sabia se
ele era originado unicamente do espermatozdide ou unicamente do évulo.

As primeiras idéias fundamentadas acerca da hereditariedade surgiram efetivamente
em 1866, com 0 monge agostiniano Gregor Mendel. Ele atacou o problema de modo simples
e légico, escolheu material adequado, concentrou-se em poucas caracteristicas contrastantes,
desenvolveu um programa de cruzamentos controlados, tratou os resultados de forma
eficiente e sugeriu fatores causais (hoje chamados de genes) como 0s responsaveis pelos
fendbmenos observados. Ninguém antes havia chegado tdo perto da compreensao real da
hereditariedade (ficou faltando apenas elucidar os mecanismos celulares envolvidos), mas
foram necessarios mais de 30 anos para que a comunidade cientifica se desse conta da
importancia e eficacia destes resultados. E curioso constatar que um dos fatores que dificultou
a assimilacdo dos resultados de Mendel foi justamente o intenso debate reinante nos meios
cientificos apés a divulgacéo das leis de selecéo naturalrdeiid (1859).

4.2 Darwinismo x Lamarckismo

Desde DRwWIN (1859), a teoria da evolucdo vem sendo a principal idéia unificadora
nas mais diversas areas da biologia, pois a selecdo natural € a for¢a propulsora que distingue
0s sistemas biolégicos dos demais sistemas fisicos e quimicos.

A teoria da selecdo natural ndo prevé apenas a ocorréncia de variagcdes sucessivas
(com resultante ndo-nula) junto aos individuos de uma dada espécie, fato ja conhecido
anteriormente, mas também indica o tipo de variacdo, as quais devem necessariamente
conduzir o organismo a uma melhor adaptacdo ao meio. O ponto forte da teoria darwinista
(Charles Darwin, naturalista inglés, 1809-1882) é justamente a explicagdo de como se da a
adaptacdo, sendo que a teoria lamarckista (Jean Baptiste de Lamarck, naturalista francés,
1744-1829), a Unica alternativa a esta idéia na época, ndo podia explicar o processo
adaptativo. No entanto, a rejeicdo da teoria lamarckista ndo podia ser demonstrada de forma
simples. Até o inicio do século 20, ndo estava ainda claro qual das duas teorias explicava
melhor o processo evolutivo.

Lamarck acreditava na heranca direta de caracteristicas adquiridas pelos individuos
durante sua vida. Darwin, por sua vez, prop6ds que a selecédo natural, associada a diversidade,
poderia explicar melhor a evolugdo. O préprio Darwin, embora certo de que sua teoria
descrevia os fatores predominantes do processo evolutivo, hdo descartava totalmente a teoria
lamarckista, acreditando que ela podia representar um pequeno papel neste processo.

A teoria lamarckista foi considerada viavel até que um trabalho publicado em 1893
passou a ser amplamente aceito. Weismann, autor do trabalho, constatou que organismos
superiores apresentam dois tipos de células: as células germinativas (que passam informacao
genética aos descendentes) e as células somaticas (que compdem 0 organismo em suas partes
nao diretamente associadas a reproducao).

A contribuicdo de Weismann foi indicar a impossibilidade de que informagdes
adquiridas pelas células somaticas sejam transmitidas aos descendentes pelas células
germinativas. E possivel expressar o argumento de Weismann em termos moleculares, através
do dogma central da biologia molecular: a informacéo pode passar de DNA para DNA, e de
DNA para proteina, mas ndo de proteina para DNA. Neste caso, a informagé&o é representada



pela sequéncia basica do DNA, que é transmitida para novas moléculas de DNA no processo
de replicacdo e que especifica a sequéncia de aminoacidos das proteinas no processo de
traducdo. O fato de que a informacdo passa do DNA para a proteina através do RNA
(mensageiro intermediario) complica o argumento, mas ndo altera a esséncia, como
apresentado na figura 1.

transcricag

traducéo
DNA RNA Proteina

Figura 1 - Fluxo de informacdo em um sistema genético

Com base neste dogma, e assumindo que os &cidos nucléicos representam a Unica
forma de se transmitir informacao entre geracoes, resultam implicacbes fundamentais para a
evolucdo. Como toda mudanca evolutiva requer modificagdo nos acidos nucléicos (por
exemplo, via mutacéo), entdo estas mudancas sao essencialmente acidentais e inerentemente
ndo-adaptativas. Esta € a base da teoria neodarwinista.

4.3 Ateoria da selecéo natural: do Darwinismo ao Neodarwinismo

DARWIN (1859) apresentou as seguintes hipoteses para explicar o processo de selecéo
natural:

1. os filhos tendem a ser em maior nUmero que 0s pais;

2. o numero de individuos de uma espécie permanece aproximadamente constante;

3. de (1) e (2), conclui-se que vai haver uma luta pela sobrevivéncia;

4. dentro de uma mesma espécie, os individuos apresentam pequenas diferencas, sendo que a
maioria delas também esta presente nos respectivos pais;

Conclui-se entdo que o principio da selecdo natural indica que os individuos cujas
variacfes se adaptam melhor ao ambiente terdo maior probabilidade de sobreviver e se
reproduzir. A evolucdo darwiniana é nada mais que a consequéncia inevitavel da competicao
entre sistemas de reproducéo de informacé&o, operando no interior de uma arena finita em um
universo com diferencial de entropia positivarfAr, 1992).

Embora Darwin tenha considerado estas hipéteses como suficientes para explicar a
origem das espécies, hoje elas sédo aceitas apenas como suficientes para explicar os processos
adaptativos em nichos ecologicos. Para transformar esta “teoria de ecologia” em uma “teoria
da origem das espécies” é necessario considerar trés hipdteses adicionais vinculadas a
genética, conduzindo ao neodarwinismo:

5. algum processo de variacdo continuada deve ser responsavel pela introducdo de novas
informacgdes junto a carga genética dos organismos;

6. ndo ha limite para a sucessao de variacfes que podem ocorrer;

7 )

a selecdo natural é o mecanismo para preservacao das novas informacbes que
correspondam a uma maior adaptacao.

Logo, a sele¢éo natural é probabilistica, e seu alvo primario € o individuo, embora seu
efeito resultante vai se manifestar na espécie como um todo. A espécie é o beneficiario final
do processo evolutivo (MR, 1988).



4.4 Terminologia basica para representacdo computacional

A terminologia basica a ser empregada representa uma analogia as entidades
biolégicas reais, sendo que as entidades computacionais corresponderao invariavelmente a
estruturas bem mais simples que seus equivalentes bioldgicos:

» célula: unidade estrutural basica dos seres vivos, que se compde de numerosas partes,
sendo as fundamentais a parede ou membrana, o protoplasma e o nucleo. A célula é a
menor unidade de matéria viva que pode existir de maneira independente, e ser capaz de se
reproduzir. Toda célula de um mesmo organismo contém o mesmo conjunto de um ou
mais cromossomos. Nos seres humanos, cada célula somatica (ndo-germinativa) contém 23
pares de cromossomos.

e cromossomo: estrutura nucleoprotéica formada por uma cadeia de DNA, sendo a base
fisica dos genes nucleares, os quais estdo dispostos linearmente. Cada espécie apresenta
um numero caracteristico de cromossomos. Quando 0s cromossomos sao arranjados em
pares (cada cromossomo proveniente de um dos pais), 0S respectivos organismos S&o
chamados_dipldides. Organismos cujos cromossomos nao se apresentam aos pares sao
chamados hapldéides.

» crossover(recombinacdo): consiste na troca (evento aleat6rio) de material genético entre
dois cromossomos.

« genes: blocos funcionais de DNA, os quais codificam uma proteina especifica. E a
denominacdo que damos hoje ao fator mendeliano. Cada gene esta localizado em uma
posicao lpcug particular do cromossomo. Quando dois genes se comportam segiindo a 1
lei de Mendel, sao ditos alelos, e se encontram no mé&stue de dois cromossomos
homélogos.

e genoma: como muitos organismos apresentam células com mais de um cromossomo, o
genoma é o conjunto de todos 0s cromossomos que compdem o material genético do
organismo.

4.5 Fendtipo x Genétipo *

Individuos e espécies podem ser vistos como uma dualidade entre seu codigo genético
(gendtipg e suas caracteristicas comportamentais, fisiolégicas e morfoldderaxidQ
(FOGEL, 1994). Em sistemas evoluidos naturalmente, ndo existe uma relacdo biunivoca entre
um gene (elemento do gendtipo) e uma caracteristica (elemento do fenétipo): um Unico gene
pode afetar diversos tracos fenotipicos simultaneamepligiotfopiadd e uma Unica
caracteristica fenotipica pode ser determinada pela interacdo de variogpgégesi@. Os
efeitos de pleiotropia e poligenia geralmente tornam os resultados de variacbes genéticas
imprevisiveis. Sistemas naturais em evolucdo sao fortemente pleiotropicos e altamente
poligénicos (HRTL & CLARK, 1989). O mesmo nao ocorre em sistemas artificiais, onde uma
das principais preocupa¢cfes € com o custo computacional do sistema. Assim, em sistemas
artificiais, existe uma relacdo de um-pra-um entre genétipo e fenétipo.

O processo de evolugdo pode ser formalizado como segu®AKA1994;
FOGEL, 1999): considere dois espacos distintos — um espaco de estados genotipico (de
codificacdo)G e um espaco fenotipico (comportamenEl)Considere também um alfabeto
de entrada composto de simbolos provenientes do ambiente

O processo de evolugcdo de uma populacdo em uma geragcdo encontra-se
esquematizado na figura 2. Existem 4 mapeamentos atuando neste processo:

! Esta secdo é uma adaptacéo autorizada de textos publicad@pani2000), capitulo 3.



1 1xG S F,
, F > F,
;. F - G,
..G - G.

— —h —h —h

O mapeamentf;, denominadapigénesemapeia elementas 0 G em uma colegéo
particular de fendétipop; do espaco fenotipide, cujo desenvolvimento € modificado por seu
ambiente, um conjunto de simbolog, {.., i} O01. Este mapeamento € inerentemente de
muitos-pra-um, pois existe uma infinidade de genoétipos que podem resultar num mesmo
fendtipo; elementos de um conjunto infinito de codigos néo-expressos (ndo-participantes na
producdo do fendtipo) podem existir gn(ATMAR, 1994).

Espaco genotipicG

Espaco fenotipic&

Figura 2: Evolugéo de uma populacdo durante uma geracao.

O mapeamentfy, selecdo mapeia fendtipop, emp,. Este mapeamento descreve os
processos de selecdo e migracdo de individuos dentro da populacdo local. Como a selecéo
natural opera apenas nas expressdes fenotipicas do gendtipo, ogeduigoesta envolvido
no mapeamentf;. ATMAR (1994) enfatiza que a selecéo atua apenas no sentido de eliminar as
variantes comportamentais menos apropriadas do inevitavel excesso da populacdo, ja que
assume-se aqui que 0s recursos provenientes do ambiente s&o limitados, exigindo a
competicdo pela sobrevivéncia. Neste processo de competicdo, a selecdo nunca opera sobre
uma caracteristica simples, isoladamente do conjunto comportamental.

O mapeamentof;, representacdo (ATMAR, 1994) ou sobrevivéncia genotipica
(FOGEL, 1999), descreve os efeitos dos processos de selecédo e migragdo em

O mapeamenté,, mutacdo e recombinacédmapeia codigog, 1 G em g, G . Este

mapeamento descreve as “regras” de mutacdo e recombinacdo, e abrange todas as alteracbes
genéticas. A mutacdo é um erro de copia no processo de transmissao do codigo genético dos
pais para a sua prole. Em um universo com diferencial de entropia positivo, erros de
replicacdo sédo inevitaveis e a otimizacéo evolutiva torna-se inevitavel em qualquer populacéo
que se reproduz em uma arena limitadav#R, 1994).



Com a criacdo da nova populacdo de genotigagsuma geragdo estd completa. A

adaptacao evolutiva ocorre em sucessivas iteracdes destes mapeamentos.

O bidlogo Sewell Wright propés, em 1931, o conceito de superficie de adaptacéo para
descrever nivel de adaptacdo de individuos e espéaexl(F999). Uma populacdo de
genotipos € mapeada em seus respectivos fenétipos que por sua vez sdo mapeados na
superficie de adaptacdo. Cada pico (maximo local) da superficie de adaptacdo corresponde a
uma colecdo de fendtipos otimizada, e portanto a um ou mais conjuntos de genotipos
otimizados. A evolucdo € um processo que conduz, de forma probabilistica, populacdes em
direcdo a picos da superficie, enquanto que a selecdo elimina variantes fenotipicas menos
apropriadas. Outros pesquisadores propdem uma visao invertida da superficie de adaptacao:
populacdes avancam descendo picos da superficie de adaptacdo até que um ponto de minimo
seja encontrado.

Qualquer que seja o ponto de vista, a evolucdo é inerentemente um processo de
otimizacdo. A selecdo produz fenoétipos tdo préximos do 6timo quanto possivel, dadas
condic@es iniciais, restricbes ambientais e parametros evolutivos. Observe, no entanto, que
em sistemas bioldgicos reais, ndo existem superficies de adaptacéo estaticas. O ambiente esta
em constante mudanca, fazendo com que populacdes estejam em constante evolucdo em
direcdo a novos pontos de 6timo. Neste caso, assumindo que as mudancas ambientais sdo
significativas, a taxa evolutiva deve ser suficientemente elevada para acompanhar as
mudancgas ambientais.

5 A computacdo evolutiva *

Os sistemas baseados em computagcdo evolutiva mantém uma populacdo de solucdes
potenciais, aplicam processos de selecdo baseados na adaptacdo de um individuo e também
empregam outros operadores “genéticos”. Diversas abordagens para sistemas baseados em
evolucdo foram propostas, sendo que as principais diferencas entre elas dizem respeito aos
operadores genéticos empregados, que serdo melhor detalhados na sequéncia. As principais
abordagens propostas na literatura séo:

» algoritmos genéticos;
» estratégias evolutivas;
e programacao evolutiva.

Os algoritmos genéticosoram introduzidos por Holland em 1975qHAND, 1975)
com o objetivo de formalizar matematicamente e explicar rigorosamente processos de
adaptacdo em sistemas naturais e desenvolver sistemas artificiais (simulados em computador)
gue retenham os mecanismos originais encontrados em sistemas naturais. Os algoritmos
genéticos empregam 0s operadorescaessovere mutacdo (a serem apresentados mais
adiante).

Uma extensdo dos algoritmos genéticos, denomiqadgramacao genéticafoi
introduzida por Kza (1992), e tem por objetivo basico evoluir programas de computador
usando os principios da evolucdo natural. Atualmente a programacdo genética tem sido
aplicada a uma grande variedade de problemas, como na sintese de circuitos elétricos
analdgicos (©za et al, 1997) e na definicdo de arquiteturas de redes neurais artificiais
(GRUAU, 1994).

Estratégias evolutivagRECHENBERG 1973; SHWEFEL 1995) foram inicialmente
propostas com o objetivo de solucionar problemas de otimizagdo de parametros, tanto

2 Esta secdo é uma adaptacdo autorizada de textos publicad@Dani2000), capitulo 3.
% J. R. Koza detém uma patente sobre programacao genética.



discretos como continuos. Em virtude de empregarem apenas operadores de mutacédo, grandes
contribuicdes em relacdo a andlise e sintese destes operadores foram elaboradas.

A programacdo evolutivaintroduzida por BGELet al.(1966), foi originalmente
proposta como uma técnica para criar inteligéncia artificial através da evolucdo de maquinas
de estado finito. A programacao evolutiva também emprega apenas mutacédo. Recentemente, a
programacao evolutiva tem sido aplicada a problemas de otimizacdo e €, neste caso,
virtualmente equivalente as estratégias evolutivas; apenas pequenas diferencas no que diz
respeito aos procedimentos de selecdo e codificacdo de individuos estdo presentes nas duas
abordagens atualmenteo@EtL, 1994).

Apesar das abordagens acima citadas terem sido desenvolvidas de forma
independente, seus algoritmos possuem uma estrutura comum. Usaremaos algeiritnoo
evolutivocomo uma denominagdo comum a todas elas. A estrutura de um algoritmo evolutivo
pode ser dada na forma KMHALEWICZ, 1996):

procedimento programa evolutivo
inicio
t—0
inicialize P(t)
avalieP(t)
engquanto(ndo condicdo de paradégca
inicio
t—t+1
selecioneP(t) a partir deP(t — 1)
altereP(t)
avalieP(t)
fim
fim

Um algoritmo evolutivo mantém uma _populacéo de individEP(Ié:{x{,...,x;} na

iteracdo (geracad) Cada_individuo representa um candidato a solucdo do problema em
guestao e, em qualquer implementagcdo computacional, assume a forma de alguma estrutura

de dadosS Cada solugdos é avaliada e produz alguma medida de adaptacéfitness

Entdo, uma nova populagdo é formada na iteragéd pela_selecdo dos individuos mais
adaptados. Alguns individuos da populacdo sdo submetidos a um processo de alteracdo por
meio de operadores genéticos para formar novas solu¢gdes. Existem transformacdes unérias
(mutacado) que criam novos individuos através de pequenas modificacfes de atributos em um
individuo fn : S -~ §), e transformagdes de ordem supegofcrossove), que criam novos
individuos através da combinacéo de dois ou mais individupS% ... xS » §). Ap0s um

namero de geracdes, a condicdo de parada deve ser atendida, a qual geralmente indica a
existéncia, na populacdo, de um individuo que represente uma solucdo aceitavel para o
problema, ou quando o nimero maximo de gerac¢des foi atingido.

As abordagens evolutivas apresentadas nesta secdo diferem em diversos aspectos,
dentre os quais se destacam: estruturas de dados utilizadas para codificar um individuo,
operadores genéticos empregados, métodos para criar a populacéo inicial e métodos para
selecionar individuos para a geracdo seguinte. Entretanto, elas compartilham o mesmo
principio comum: uma populacdo de individuos sofre algumas transformacdes e durante a
evolucdo os individuos competem pela sobrevivéncia. Iremos nos concentrar a seguir na
descricdo mais detalhada dos algoritmos genéticos.
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5.1 Algoritmos Genéticos

Os algoritmos genéticos empregam uma terminologia originada da teoria da evolucéo
natural e da genética. Um individuo da populacdo é representado por um Unico cromossomo,
o qual contém a codificacdo (genoétipo) de uma possivel solugdo do problema (fenoétipo).
Cromossomos sao usualmente implementados na forma de listas de atributos ou vetores, onde
cada atributo é conhecido corgene Os possiveis valores que um determinado gene pode
assumir sdo denominadatelos

O processo de evolugcdo executado por um algoritmo genético corresponde a um
procedimento de busca em um espaco de solug¢des potenciais para o problema. Como enfatiza
MICHALEWICZ (1996), esta busca requer um equilibrio entre dois objetivos aparentemente
conflitantes: o aproveitamento das melhores solugcbes e a exploracdo do espaco de busca
(exploitationx exploratior). Este equilibrio esta muito longe de ocorrer quando se considera
outras técnicas de busca:

¢ métodos de otimizacdo classicos, como o0 método do gradiente, sdo exemplos de métodos
gue apenas aproveitam a melhor solu¢cdo na busca de possiveis aprimoramentos, sem
realizar uma exploracao do espaco de busca.

* métodos de busca aleatoria, por sua vez, sdo exemplos tipicos de métodos que exploram o
espaco de busca ignorando o aproveitamento de regides promissoras do espaco.

Algoritmos genéticos constituem, assim, uma classe de métodos de busca de propésito
geral que apresentam um balanco notavel entre aproveitamento de melhores solucdes e
exploracdo do espaco de busca. Embora apresentem etapas nao-deterministicas em seu
desenvolvimento, os algoritmos genéticos ndo sdao métodos de busca puramente aleatérios,
pois combinam variacGes aleatérias com selecdo, polarizada pelos valores de adequacao
(fitnesg atribuido a cada individuo. Outra propriedade importante dos algoritmos genéticos
(assim como de todos os algoritmos evolutivos) € que eles mantém uma populacdo de
solugbes candidatas enquanto que os métodos alternativos, siomlated annealing
(AARTS & KORST, 1989), processam um Unico ponto no espac¢o de busca a cada instante.

O processo de busca é, portanto, multi-direcional, através da manutencao de solucdes
candidatas, e encorajando a troca de informacéo entre as dire¢cdes. A cada geracao, solucdes
relativamente “boas” se reproduzem, enquanto que solucdes relativamente “ruins” sao
eliminadas. Para fazer a distingdo entre diferentes solucdes, € empregada uma funcdo de
avaliacdo ou de adaptabilidadignesg que simula o papel da presséo exercida pelo ambiente
sobre o individuo. Seguindo a estrutura basica de um algoritmo evolutivo, podemos descrever
um algoritmo genético como seguel@MALEWICZ, 1996):

» durante a iteracdp um algoritmo genético mantém uma populacéo de solu¢des potenciais
(individuos, cromossomos, lista de atributos ou vetdrés)= {xi,...,xt };

n

« cada solugdx; é avaliada e produz uma medida de sua adaptacfimess

* uma nova populacéo (iteracdie 1) é entdo formada privilegiando a participacdo dos
individuos mais adaptados

» alguns membros da nova populacdo passam por alteracdes, por nEmssiw/ere
mutacao, para formar novas solugdes potenciais;

» este processo se repete até que um numero pré-determinado de iteracdes seja atingido, ou
até que um nivel de adaptacéo esperado seja alcancado.

Um algoritmo genético para um problema particular deve ter os seguintes
componentes:
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* uma representacdo genética para solucbes candidatas ou potenciais (processo de
codificacao);

* uma maneira de criar uma populacao inicial de solu¢des candidatas ou potenciais;

* uma funcado de avaliacdo que faz o papel da pressdo ambiental, classificando as solucgdes
em termos de sua adaptacdo ao ambiente (ou seja, sua capacidade de resolver o problema);

* operadores genéticos;

« valores para os diversos parametros usados pelo algoritmo genético (tamanho da
populacdo, probabilidades de aplicacdo dos operadores genéticos, etc.).

5.1.1 Codificacédo de Individuos

Cada individuo de uma populacéo representa um candidato em potencial a solu¢éo do
problema em questdo. No algoritmo genético classico, proposto quantb (1975), as
solucBes candidatas sado codificadas em arranjos binarios de tamanho fixo. A motivacéo para
o uso de codificacdo binaria vem da teoria dos esquesthsnfata theo)y utilizada com
relativo sucesso para explicar por que os algoritmos genéticos funciomanane (1992)
argumenta que seria benéfico para o desempenho do algoritmo maximizar o paralelismo
implicito inerente ao algoritmo genético, e prova que um alfabeto binario maximiza o
paralelismo implicito.

Entretanto, em diversas aplicagcdes praticas a utilizacdo de codificacdo binaria leva a
um desempenho insatisfatorio. Em problemas de otimizacdo numérica com parametros reais,
algoritmos genéticos com representacdo inteira ou em ponto flutuante freqlientemente
apresentam desempenho superior a codificacdo binagaaMwicz (1996) argumenta que
a representacao binéria apresenta desempenho pobre quando aplicada a problemas numéricos
com alta dimensionalidade e onde alta precisédo é requerida. Suponha por exemplo, que temos
um problema com 100 variaveis com dominio no interved®(, 500] e que precisamos de 6
digitos de precisdo ap0s a casa decimal. Neste caso precisariamos de um cromossomo de
comprimento 3000, e terfamos um espaco de busca de dimensdo aproximadati®nte 10
Neste tipo de problema o algoritmo genético classico apresenta desempenho pobre.
MICHALEWICZ (1996) apresenta também simulagbes computacionais comparando o
desempenho de algoritmos genéticos com codificacdo binaria e com ponto flutuante,
aplicados a um problema de controle. Os resultados apresentados mostram uma clara
superioridade da codificagdo em ponto flutuante.

A argumentacédo de KHALEwICZ (1996), deque o desempenho de um algoritmo
genético com codificacao binaria é pobre quando o espaco de busca € de dimenséo elevada,
ndo € universalmente aceita na literatura referente a algoritmos genéticas.(1094)
argumenta que o espaco de busca por si s6 (sem levar em conta a escolha da representacéo)
ndo determina a eficiéncia do algoritmo genético. Espacos de busca de dimensédo elevada
podem as vezes ser explorados eficientemente, enquanto que espacos de busca de dimensao
reduzida podem apresentar dificuldades significativaseE(1994), entretanto, concorda
gue a maximizacao do paralelismo implicito nem sempre produz um desempenho 6timo.

Fica claro, portanto, que a codificacdo é uma das etapas mais criticas na definicdo de
um algoritmo genético. A definicdo inadequada da codificacdo pode levar a problemas de
convergéncia prematura do algoritmo genético. A estrutura de um cromossomo deve
representar uma solucdo como um todo, e deve ser a mais simples possivel.

Em problemas de otimizagédo restrita, a codificacdo adotada pode fazer com que
individuos modificados porcrossovetmutacdo sejam invalidos. Nestes casos, cuidados
especiais devem ser tomados na definicdo da codificacao e/ou dos operadores.
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5.1.2 Definicdo da Populacao Inicial

O método mais comum utilizado na criacdo da populacédo € a inicializacdo aleatoria
dos individuos. Se algum conhecimento inicial a respeito do problema estiver disponivel,
pode ser utilizado na inicializacdo da populacdo. Por exemplo, no caso de codificacdo binaria,
se é sabido que a solucéo final vai apresentar mais 0’s do que 1's, entdo esta informacao pode
ser utilizada, mesmo que ndo se saiba exatamente a propor¢cdo. JA em problemas com
restricdo, deve-se tomar cuidado para ndo gerar individuos invalidos na etapa de inicializacao.

5.1.3 Operadores Genéticos

Os operadores genéticos mais freqiientemente utilizados em algoritmos genéticos séo
0 crossovere a mutacdo. Nesta secdo, apresentamos 0S principais aspectos relacionados a
estes operadores.

5.1.3.1 O Operador de Crossover

O operador decrossover ou recombinagdo cria novos individuos através da
combinac¢éo de dois ou mais individuos. A idéia intuitiva por tras do operadarssevere
a troca de informacao entre diferentes solugbes candidatas. No algoritmo genético classico é
atribuida uma probabilidade deossoveffixa aos individuos da populacéo.

O operador derossovemais comumente empregado érossoverde um ponto. Para
a aplicacdo deste operador, sdo selecionados dois individuos (pais) e a partir de seus
cromossomos sdo gerados dois novos individuos (filhos). Para gerar os filhos, seleciona-se
um mesmo ponto de corte aleatoriamente nos cromossomos dos pais, e 0s segmentos de
cromossomo criados a partir do ponto de corte sao trocados. Considere, por exemplo, dois
individuos selecionados como pais a partir da populacéo inicial de um algoritmo genético e
suponhamos que o ponto de corte escolhido (aleatoriamente) encontra-se entre as posicoes 4 e
5 dos cromossomos dos pais:

Ponto de corte

Pai#1:/1/0|12/0|0|1|2|1/0|1

Pai#2:/0[1|1212/1]0[1/0|1/1|0

Apoés ocrossoveyteremos os seguintes individuos-filho:

Filho#1:/0{1(1]1(0|1|1(1]|0|1

Filho#2:/1/0(1|0|0|2(0(21]1]|0

Muitos outros tipos derossovertém sido propostos na literatura. Uma extensdo
simples dacrossoverde um ponto € orossoverde dois pontos, onde dois pontos de corte séo
escolhidos e material genético sao trocados entre eles. Outro tiposdevemmuito comum
€ ocrossover uniformg¢SYSWERDA, 1989): para cada bit no primeiro filho é decidido (com
alguma probabilidade fixg) qual pai vai contribuir com seu valor para aquela posi¢do. Como
o crossoveruniforme troca bits ao invés de segmentos de bits (que aqui fazem o papel dos
genes), ele pode combinar caracteristicas independentemente da sua posi¢do relativa no
cromossomo. No entanto, ndo ha nenhum operadmodsovemue claramente apresente um
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desempenho superior aos demais. Uma conclusdo a que se pode chegar € que cada operador
de crossover é particularmente eficiente para uma determinada classe de problemas e
extremamente ineficiente para outras.

Os operadores derossoverdescritos até aqui também podem ser utilizados em
cromossomos com codificacdo em ponto flutuante. Entretanto existem operadores de
crossoverespecialmente desenvolvidos para uso com codificagdo em ponto flutuante. Um
exemplo é o chamadwossover aritméticdMICHALEWICZ, 1996). Este operador é definido
como uma combinacdo linear de dois vetores (cromossomos): sef@ra dois individuos
selecionados pararossover entdo os dois filhos resultantes senréo= ax1+(1—a)x2 e

x, =(-a)x, +ax, ondea é um nimero aleatério pertencente ao intervalo [0, 1]. Este

operador é particularmente apropriado para problemas de otimizacdo numérica com
restricbes, onde a regido factivel € convexa. Isto porqug; sex, pertencem a regiao
factivel, combinacdes convexas xlee x, serdo também factiveis. Assim, garante-se que o
crossovemao gera individuos invalidos para o problema em questéo.

5.1.3.2 O Operador de Mutacao

O operador de mutacdo modifica aleatoriamente um ou mais genes de um
cromossomo. A probabilidade de ocorréncia de mutacdo em um gene € dendaxaata
mutacdo Usualmente, sdo atribuidos valores pequenos para a taxa de mutacdo. A idéia
intuitiva por tras do operador de mutacao é criar uma variabilidade extra na populacdo, mas
sem destruir o progresso ja obtido com a busca.

Considerando codificacdo binéaria, o operador de mutacdo padrdo simplesmente troca
o valor de um gene em um cromossomoL(AND, 1992). Assim, se um gene selecionado
para mutacdo tem valor 1, o seu valor passara a ser 0 apds a aplicacdo da mutacao, e vice-
versa.

No caso de problemas com codificagcdo em ponto flutuante, os operadores de mutacao
mais populares sdo a mutacdo uniforme e a mutacdo gaussiaoaALfWICZ &
SCHOENAUER, 1996). O operador para mutacdo uniforme seleciona aleatoriamente um
componentek [0 {1, 2,...,n} do cromossomox =[X; ... X ... X;] € gera um individuo
x':[xl...x’k...xn , onde x, € um numero aleatério (com distribuicdo de probabilidade

uniforme) amostrado no interval®.g§, UB] e LB e UB sao, respectivamente, os limites
inferior e superior para o valor do aletp JA no caso da mutacdo gaussiana, todos 0s
componentes de um CromoSSOR® [X; ... X] S&o modificados na forma:

x' =x+N(0,0),

ondeN(0, 0) € um vetor de variaveis aleatérias gaussianas independentes, com média zero e
desvio padra@. Outro operador de mutacéo, especialmente desenvolvido para problemas de
otimizacdo com restricbes e codificagdo em ponto flutuante, € a chamada mutacdo néo-
uniforme, destinada a realizar a sintonia fina junto aos individuos da populacéo. Este e outros
exemplos de operadores de mutacdo para problemas de otimizagcdo numérica podem ser

encontrados em MHALEWICZ (1996) e MCHALEWICZ & SCHOENAUER(1996).

5.1.4 Selecao de Individuos para a Proxima Geracao

O algoritmo genético classico utiliza um esquema de selecdo de individuos para a
proxima geracdo chamadoulette whee(MicHALEwWICZ, 1996). Oroulette wheelatribui a
cada individuo de uma populacdo uma probabilidade de passar para a proxima geracao
proporcional ao sefitnessmedido, em relagdo a somatoériafidnessde todos os individuos
da populacdo. Assim, quanto maioffimessde um individuo, maior a probabilidade dele
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passar para a préxima geracdo. Sendo assim, a selecdo de individwosetter wheepode

fazer com que o melhor individuo da populacdo seja perdido, ou seja, ndo passe para a
préxima geracdo. Uma alternativa é escolher como solucédo o melhor individuo encontrado em
todas as geracdes do algoritmo. Outra opg¢do € simplesmente manter sempre o melhor
individuo da geracdo atual na geracdo seguinte, estratégia essa conhecida como selegéo
elitista (FOGEL, 1994; MCHALEWICZ, 1996).

Outro exemplo de mecanismo de selecdo é a selecdo baseada em rank
(BAck et al, 1997). Esta estratégia utiliza as posi¢cdes dos individuos quando ordenados de
acordo com ofithess para determinar a probabilidade de selecdo. Podem ser usados
mapeamentos lineares ou néo-lineares para determinar a probabilidade de selecdo. Para um
exemplo de mapeamento nao-linear, vejactMLEwICZ (1996). Uma variacdo deste
mecanismo é simplesmente passaX oselhores individuos para a proxima geracao.

A sequir, citamos alguns outros possiveis mecanismos de selecao:

» Selecao por diversidade: sdo selecionados os individuos mais diversos da populacao.
» Selecao bi-classista: sdo selecionadoB%smelhores individuos e os (1860P)% piores
individuos.
* Selecao aleatéria: sdo selecionados aleatorianheimdividuos da populacdo. Podemos
subdividir este mecanismo de selecao em:
» Salvacionista: seleciona-se o melhor individuo e os outros aleatoriamente.
» Nao-salvacionista: seleciona-se aleatoriamente todos os individuos.

Estes mesmos mecanismos de selecdo podem ser adaptados para selecionar também os
individuos que irdo sofrarossovere mutacdo. Por exemplo, usando a selecéo bi-classista, é
possivel selecionar os individuos que, ao se reproduzirem, irdo gerar os individuos da
proxima geracdo. Como sera visto em um estudo de caso, o numero de individuos
selecionados parerossoverpode ser bem menor que o total de individuos da populacgéo,
indicando que so alguns terdo chance de gerar descendentes, e em grande namero.

6 Estudo de casos

Serdo tratados a seguir dois problemas de otimizagdo para 0os quais ndo existem
solucbes dedicadas que garantam a obtencdo da solucdo 6tima utilizando uma quantidade
viavel de recursos computacionais. Ambos os enunciados poderiam ser enriquecidos com
restricbes adicionais e novos requisitos de forma a produzir problemas ainda mais complexos,
mas optou-se por manté-los o mais simples possivel, por razdes didaticas.

O aspecto essencial a ser levando em conta é o fato de que, mesmo que hoje existam
solucBes dedicadas mais eficazes do que as que serdo apresentadas com base em técnicas de
computacdo evolutiva, estas solucbes dedicadas ndo sdo facilmente extensiveis a novas
situacbes e certamente seria necessario uma solucdo dedicada para cada problema. Via
computacdo evolutiva, estaremos empregando o0 mesmo algoritmo evolutivo, mais
especificamente um algoritmo genético, para ambos os problemas, tomando o cuidado apenas
de definir apropriadamente a representacao (codificacdo genética) a ser adotada em cada caso,
assim como os operadores genéticos correspondentes.

6.1 Otimizacado de parametros de uma caixa preta
Considere o seguinte problema de otimizagao:

Sabendo que cada botdo pode ser colocado em 16 posi¢des distintas, encontre a melhor
combinacdo de posicdes para os 9 botdes disponiveis na superficie da caixa preta
apresentada na figura 3 de modo que o sinal de saida assuma o valor maximo.
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Figura 3 - Problema de otimizacdo combinatoria: definir as posi¢cdes dos 9 botdes de tal modo
que o sinal de saida seja maximo
Codificacao
» representacdo binaria: existem 16 posi¢des possiveis para cada um dos 9 botdes, de modo
gue 4 bits sao suficientes para representar cada uma das 16 posi¢des, na forma:

Posicéo Representacao Posicéo Representacao
0 0000 8 1000
15 0 1 1 0001 9 1001
14 2 2 0010 10 1010
1 3 3 0011 11 1011
12 4 4 0100 12 1100
11 5 5 0101 13 1101
6 6 6 0110 14 1110
9 g 7 7 0111 15 1111

Posicéo atual: 0010

¢ cromossomo associado a solucéo candidata apresentada na figura 3:
001001001111011011011000000011111001
« numero de possiveis configuraces de botdes (solucdes candifitass z2*10
» operadores genéticos: mutacao simplessoveruniforme
« mapeamento, assumido desconhecido, entré&gm8gicées possiveis dos botdes e o sinal
de saida:
sinal de saida = 9 bybs — byghia + boabs — Do1b1o + D3ghis — D110z + D1gha7 + b3bss
+ Doghig + D134 — 31032 — 22025 + D3glop7 — 2007 + g3 — ey + b1glooo — 130
+ 02304 + 21015 + D26b16 + D31012+ D519 + b7bg + bobyg + b1ba3

Esta vai ser a funcdo de adaptacdo ou fitness, a ser maximizada. Esta funcdo de
mapeamento € assumida desconhecida (razdo para a denominacao de caixa preta), sendo
gue sO se tem acesso ao valor do sinal de saida para cada configuracdo de botbes
(associada a seqiiéncia de bits do cromossomo).
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solucdo o6tima (determinada a partir da andlise da funcdo que produz o sinal de saida,
portanto também assumida desconhecida):
111110111001101111111011111100101111
com um valor de fitness de 27.
valores arbitrados pelo usuério:
> probabilidade de bits 1 nos cromossomos da populacéo inicial: 50%
> taxa de mutacdo: 3%
» taxa decrossover60%
> tipo de selecédo para aplicacaoctessover bi-classista (50% dos melhores e 10%
dos piores individuos)
resultados obtidos (observe que foi possivel encontrar a solucao 6tima):

Comportamento do melhor individuo e da média
T T T T

251

201

—® > —-W0

15

o Qo

10

DO -9 W0

0 10 20 30 40 50
Geragoes

Figura 4 - Resultado de desempenho do processo evolutivo

nimero de individuos testados: 1500 (dentre os possiveis*68(¥ 2andidatos)
tempo de simulagdo em um Pentium Il 450 MHz: 0,38 segundos

6.2 Problema do Caixeiro Viajante

Considere o seguinte problema de otimizacao (a escolha do nimero de 100 cidades foi

feita simplesmente para tornar o problema intratavel. A solugdo 6tima para este problema néo
€ conhecida):

Suponha que um caixeiro deva partir de sua cidade, visitar clientes em outras 99
cidades diferentes, e entdo retornar a sua cidade. Dadas as coordenadas das 100
cidades, descubra o percurso de menor distancia que passe uma unica vez por todas as
cidades e retorne a cidade de origem.

Codificacao

representacdo inteira: cada cromossomo conterda todos os numeros de 1 a 100 (cada
namero associado a uma cidade, e a ordem de aparecimento dos nimeros N0 Cromossomo
vai indicar o percurso, sendo necessario fechar o percurso da ultima para a primeira
cidade. Detalhe: como trata-se de um percurso fechado, a origem do percurso pode ser
qgualquer uma das cidades, ao menos para efeito da implementacéo computacional.
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« numero de possiveis percursos (solucdes candidatas)i ®8Bx 10'°
» funcao de adequacafitijesy: o inverso da distancia associada a cada percurso.
» solucdo oOtima: desconhecida, em razao da impossibilidade de testar todas as solucdes
candidatas (Unico meio existente para se garantir a obtencdo da solucao 6tima);
» valores arbitrados pelo usuario:
> tipo de mutacao: sorteio de duas cidades para troca de posicao
» taxa de mutagao: 1%
> tipo decrossover OX (uma espécie derossoverde um ponto, caracterizado pela
juncdo de uma parte de um cromossomo com a parte de um outro, mas com a
substituicdo das cidades repetidas pelas ausentes, na sequéncia)
» taxa decrossover 60%
> tipo de selecao: rank ou torneio (50% dos melhores)
* resultados obtidos:

Melhor individuo na populacao inicial Melhor individuo apds 500 geracdes

100 - ' I 100

g0 ° ol ©

80 80
70k 70%
60+ 60
501 500
401 & 401 &
30t 7 30l
20t 20!

100 10

ol . .
0 20 40 60 80 100

2 <

Melhor individuo apés 2000 geracdes Melhor individuo apés 4000 geracdes

100

100

o 9| S

8ot sol
70F 70%
601 60
500 500
401 & . 2 401 &
30 30-
20+ 201

10+ 10F

@ S

ol . .
0 20 40 60 80 100

Figura 5 - Resultado do processo evolutivo

« numero de individuos testados: 400000 (dentre os possiveis 8083 candidatos)
* tempo de simulagcdo em um Pentium Il 450 MHz: 287 segundos

7 Topicos avancados

Alguns temas relacionados a computacao evolutiva, mencionados ou ndo ao longo do
texto, merecem um estudo a parte, e serdo apenas mencionados a seguir de modo a alertar
para as contribuicbes que progressos junto a estes topicos podem trazer para a area de
computacédo evolutiva, e vice-versa:

18



» geradores de numeros aleatérios;

» diversidade populacional;

» operadores adaptativos;

» complexidade computacional,

* Dbusca local;

* co-evolucao;

» problemas de otimizac&do multi-objetivo e com multiplas restri¢oes;

» superficies de adaptacdo ndo-estacionarias;

» abordagem de processos criativos em computador via computacéo evolutiva.

visdo geral do espaco de busca geragéo atual
reg_iéo regido
promissora n&o-promissora

regiao
n&do-promissora

regido
promissora

escolha dos individuos que irdo se reprodu-
zir e aqueles que irdo ser substituidos préxima geracao

Figura 6 - Visédo pictérica da forca evolutiva

8 Conclusodes

A computacédo evolutiva representa uma iniciativa de implementagdo computacional
de regras de evolucdo muito simples: os individuos sofrem variacGes aleatorias de geracdo em
geracao (via operadores genéticos responsaveis pela implementacdo dos processos de busca),
estando sujeitos a selecdo natural sob recursos limitados. Os individuos mais adaptados
(exemplares localizados em regibes promissoras do espaco de busca) sobrevivem e se
reproduzem, propagando seu material genético as proximas geracfes. Uma visao pictorica da
forca evolutiva esté ilustrada na figura 6, onde existem regiées promissoras e ndo-promissoras
no espaco de busca. Assumindo que o tamanho da populacéo € fixo ao longo das geracdes
(simulacdo da existéncia de recursos limitados), entdo os individuos mais adaptados da
geracado atual terdo maior chance de transmitir seu codigo genético para a proxima geracao.
Existe portanto um compromisso entre mecanismos de exploracao global do espaco de busca
(manutencdo de diversidade na populacdo) e de exploracdo local das regides promissoras
detectadas (aplicacdo de operadores genéticos em conjunto com processos de selecao
baseadas no nivel de adaptacéo de cada individuo).

Este tutorial procurou formalizar os principais conceitos envolvidos no estudo e
aplicacdo da computacado evolutiva, privilegiando aspectos computacionais e procurando
ilustrar o potencial de aplicagdo com enfoque na solucdo de problemas de otimizacdo via
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algoritmos genéticos. Foram apresentados dois exemplos de aplicacdo, envolvendo um
problema de ajuste de par@metros em sistemas estacionarios (no caso, configuracao de botbes
em uma caixa preta) e um problema de otimizacdo combinatéria, sabido ser intratavel a partir
do uso de técnicas de busca que garantam a obtencdo da solucao étima (no caso, o problema
do caixeiro viajante).

Se houve alguma preocupacao constante ao longo do texto, esta foi certamente a
iniciativa de mostrar que existem algoritmos superiores aos algoritmos evolutivos para
resolver certos tipos de problemas. No entanto, para se chegar a estas solu¢gbes dedicadas e
muito eficientes, esforcos incalculaveis foram devotados e as técnicas entéo elaboradas estéo
fortemente vinculadas a conhecimentos especificos associados a cada problema, ou seja,
representam solucdes dedicadas. Ha o sacrificio da generalidade para um ganho em
desempenho, caracterizando o método de solucdo como forte. Perante um método forte de
solucdo, a computacdo evolutiva ndo é competitiva e portanto ndo deve ser considerada como
alternativa. Mas a quantidade de problemas de interesse que hoje admitem uma solucéo a
partir de métodos fortes € desprezivel diante da quantidade de problemas para os quais nhao
existe ainda uma solucdo dedicada. E € este o reino da computacao evolutiva, tdo vasto que as
suas fronteiras se estendem além de qualquer horizonte que possa ser vislumbrado.

9 Sugestao para leituras complementares

* introducdo as técnicas de geracdo de algoritmos evolutivos devotados para solucdo de
problemas do mundo real e de interesse pratico, e comparacdo com técnicas classicas de
otimizagdo, podem ser encontradas eraHLEWICZ & FOGEL (2000);

e avancos recentes em computacdo evolutiva podem ser encontrados em conferéncias de
abrangéncia internacional, dentre as quais se destatBEEalnternational Conference
on Evolutionary Computatioa aGenetic and Evolutionary Computation Conference

* ja existem também periddicos especificamente devotados ao tema da computacéo
evolutiva, dentre os quais se destacamIEEE Transactions on Evolutionary
Computation editado peldEEE (The Institute of Electrical and Electronics Engingess
o Evolutionary Computation Journatditado poirhe MIT Press

* buscas através da internet podem conduzites interessantes e ricos em informacéo
organizada na forma de hipertextos, mas nem tods#emmerecem esta classificacéo,
sendo que o controle de qualidade deve ser feito pelo proprio usuario. Sugestdes de
palavras-chave para busca estdo apresentadas na primeira pagina deste tutorial;

» € possivel participar também de listas de discussdo moderadas, muito Uteis para se manter
informado acerca de eventos ja programados e meios de acesso a novas publicacées na
area, além de acompanhar debates envolvendo questdes ainda em aberto. As inscricdes
podem ser solicitadas através dos seguintes e-mails: GA-List-Request@aic.nrl.navy.mil e
EP-List-Request@magenta.me.fau.edu.
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