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Algoritmos Genéticos (AG)

Os algoritmos genéticos foram introduzidos por John

Holland em 1975.

E um método de busca e otimizacdo baseado no
processo de selecao natural que simula a evolucao das

espeécies (GOLDBERG, 1989).

AG é um dos algoritmos meta-heuristicos pertinentes
ao ramo da computacao evolutiva (CE) voltado para

resolucao de problemas de otimizacao via populacoes.
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Algoritmos Genéticos (AG)

Individuo
NEIS
adaptado

Critério de
parada

Qualidade

Tempo de
do individuo

execucgao

Numero de
interacoes
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Algoritmos Genéticos (AG)
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Algoritmos Genéticos (AG)

. Cromossomo descendente
Cromossomos parentais
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Algoritmos Genéticos (AG)

Corta-se o cromossomo e
recombina
reproducao
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Algoritmos Genéticos (AG)

Corta-se o cromossomo e

recombina

Mutacao:
alteracao do
alelo
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Algoritmos Genéticos (AG)

Taxa de reproducao
Probabilidade de mutacao
Controle populacional
Critério de parda

Funcao objetivo
Restricoes
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Otimizacao

Otimizar consiste em encontrar valores minimos ou
maximos de uma funcao, denominada Funcao Objetivo,
gue pode envolver uma ou mais variaveis, normalmente
com valores em intervalos que delimitam uma regiao do
espaco de busca multi-dimensional.

De forma bastante resumida:

“é@ 0 processo de tentar encontrar a melhor solucéo
dentre todas as possiveis para um determinado
problema’.
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Onde os probl. de otimizacao

aparecem?

*Roteamento (veiculos, aeronaves, robos, etc.)
*Alocacao de horarios/salas

*Gerenciamento de projetos

*Processos produtivos (seguenciamento da producao -

Job Shop, corte e empacotamento, etc)
*Estimacao de parametros em processos industriais
Portfélio de acoes

Datamining
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Métodos de Resolucao de Problemas
de Otimizacao

Alg. Otimizacdo

/\

Exatos Heuristicos

Enumeracao
completa

Construtivos

Meta-heuristicas

Simplex

Branch-and- Busca local

bound

Algoritmo Simulated

genético annealing
W
GRASP Colonia
de form. 5




Algoritmos Genéticos (AG)

Os AGs geram os individuos (cadeias de bits) tambéem
chamados de cromossomo, para evoluirem em busca da
solucdo de um dado problema. Cada individuo representa
uma possivel solucdo para o problema e € analisado com
base em uma funcao de aptidao (Funcao Objetivo).

Por meio de uma “competicido”, os individuos mais
aptos sao selecionados e, em seguida, cruzados para
gerarem novos individuos mais aptos e melhores que o0s
anteriores. Assim, a cada geracdo ha uma maior
probabilidade de um dos individuos estar proximo de uma
solucao para o problema. UNINOVE
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Algumas caracteristicas do AG

AG manipula uma populacéao de individuos.
Individuos sao possiveis solucdes do problema.

Os individuos sao combinados (crossover) uns com 0s
outros, produzindo filhos que podem ou nao sofrer

mutacao.

As populacbes evoluem atraves de sucessivas
geracoes até encontrar a solucao otima ou atingir um

critério de parada.
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Elementos do AG

Problema de Otimizac¢ao

AG
Representacao de uma solucao:
Cromossomo _ ) - )
string, numero binario, numero real, vetor, etc

Individuo Solucao de um problema
Populacao Conjunto de solucdes

Gl Parte da representacao de uma solucao;

normalmente uma variavel
Alelo Valores que um gene pode assumir
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Estrutura de um Cromossomo

Variaveis do

problema

Cromossomo

A

Vi

HEE
\ }

I I I '|
\
Ay
\

|
gene 2

X2

|

gene 3

\ 4
X3

Solucao do
Problema

11

’\\I;l/ Alelo
~”
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Fluxograma do funcionamento do AG

(.  mico )

A

Gera a populagao inicial
do AG
(de forma aleatdria)

A 4

\ 4

Calcula o fitness de cada
individuo da populacdo
com base na

funcao objetivo

Critério de
parada atingido
?

Apresenta solu¢ao do
problema
(decodificagao do melhor

individuo da populacdo)

Seleciona os melhores
individuos da populacdo

A

Aplica os operadores de
cruzamento, mutacao e

(elitismo - opcional)

gerando nova populacdo

Cm
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Cruzamento e Mutacao

Pai 1= 1000110101
Pai 2 = 1110111011

Filho 1 = 1000111011
Filho 2 = 11101101071 mesese 1110111101

O cruzamento é uma operacado essencial para que os filhos
herdem caracteristicas genéticas dos seus pais, propiciando a
evolucao de uma geracao para outra.

A mutacao é responsavel por criar diversidade populacional, a
partir da mudanca de uma ou mais caracteristicas (alelos) de um
Cromossomo.
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Codificacao / Decodificacao do Cromossomo

Fenotipo Codificacao Gendtipo

Espaco de solugdo Espago computacional

{Avaliacdo e selecao) (Cruzamento e mutagao)

e Genotipo: esta relacionado a populacdo no espaco computacional, no qual as
solucbes sao representadas para serem facilmente entendidas e manipuladas

computacionalmente;

e Fenotipo: esta relacionado com a populagcdo no espaco de solugdes do
mundo real, € a estrutura construida a partir das informac6es do genotipo que

permite a decodificacdo do cromossomo;

e Codificacdo e Decodificacao: codificacdo é uma operagao que transforma
uma solucdo do espaco fendtipo para 0 espaco genotipico, enquanto a

decodificacdo €& responsavel pela transformacao inversa, como mostra a

] : UNINOVE
Figura acima. <X
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Codificacao / Decodificacao do Cromossomo

A Decodificacdo do cromossomo depende do tipo de cada variavel de
decisdo que compObe a solucdo do problema de otimizacao a ser
resolvido, o qual deve estar formalizado, por meio de uma funcéao

objetivo (FO), da seguinte maneira:

Minimizar / Maximizar funcao objetivo (variaveis de decisao)
Sujeito a:
(lista de restricdes - equacdes ou inequacdes)
(tipos das variaveis de decisao e limites inferiores e
superiores explicitados)

As variaveis de decisao de uma FO podem ou n&o ser do mesmo tipo
(binario, inteiro ou real). Por este motivo, a decodificacao dos genes

pode ser feita por meio de procedimentos diferentes. O procedimento

para decodificacao de cada um dos tipos € mostrado a seguir. ~ UNINOVE
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Decodificacao do Cromossomo

Se as variaveis de decisdo (que solucionam o problema) sao
numeros binarios, em geral, a decodificacdo acaba sendo mais
simples. No exemplo abaixo é feito apenas um rearranjo do
cromossomo, sendo uma decodificacao mais direta.

Crom(A)ssomo
( \
000100000000000000000010000001000000
L y A % A y A y J
linha 1 linha 2 Ilnha 3 Ilnha 4 linha 5 linha 6

Solucao do
Problema

Rota: A, D, E, F UNINOVE
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Decodificacao do Cromossomo

Se as variaveis de decisao sdo numeros inteiros nao negativos
(Z+), entao a decodificacao consiste na conversao dos genes
de base 2 (binario) para base 10 (inteiro).

[1To1]ao]2]oo 1]o]o]1]

\ J 1

J 1\ }

| | |
gene 1 gene 2 gene 3
X1=11 X2=4 X3=9
Exemplol Exemplo2
Relembrando... 11001
Conversdo de base 1011, L qxp0-
2 (binario) para ‘ 1x20=1 0X2! =
base 10 1x2'=2| _ P
ase 02220 114, (1)))33 ]
1« 23= 8

1X24 =

00 O O -

=
(o))

25,

15
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Decodificacao do Cromossomo

Se as variaveis de decisao sdo numeros reais, ou mesmo inteiros (R ou Z),
entao a decodificacao consiste na conversao dos genes de base 2 para
base 10, e posteriormente a aplicacao da férmula (1) abaixo.

[oJo]of21]of2]1|o]1]o]o|2]o]of1]
\ 1\ J |\ }
! | |
gene 1 gene 2 gene 3
X1=11 X2=4 X3=9
Onde: r é o valor real
) calculado, inf e sup sao os
R € [inf, sup] (1) r=inf + SUup — mf* v limites inferior e superior da
2k —1 variavel, v é o valor do gene

Ex. gene =0001011, inf =-5,0 e sup=5,0,

5 — (=5)

500 7= —5+

*11 = —4,133

que representa a variavel (na
base 10) e k € o comprimento

do gene.

UNINOVE
L X X X X
Unersicade Nove de Julho

16y unmove e senee 10



Mas, como calcular o comprimento de cada
gene?

O comprimento de cada gene (numero de bits necessarios para representar

uma determinada informacao) é calculado com base na formula:

2k > (sup — inf) * 107 (2)

Na qual:

k : comprimento do gene

sup : limite superior da variavel

inf : limite inferior da variavel

p . precisado da variavel (numero de casas depois da virgula)

Essa formula é sempre utilizada, independentemente do tipo de dado que

sera codificado no cromossomo.
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Mas, como calcular o comprimento de cada
gene?

Exemplo: Considere uma variavel cujos limites sao: inf =-5,0 e sup=25,0:

Neste caso, p = 1 (como visto, ha uma casa depois da virgula em ambos os
numeros que representam os limites inferior e superior da variavel)

2% > (sup — inf) * 10P
2% > (5— — (=5)) =101
2k >10 x 10!

2k > 100

Logo k=7, ou seja, o menor valor inteiro possivel que k pode assumir para que
a expressdo 2* > 100 seja verdadeira. O valor de k poderia ser obtido assim:
log,(100) = 6,644. Como nao podemos usar 6,644 bits, entdo adotamos o
primeiro valor inteiro acima desse numero, ou seja, 7.
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Aplicacao de Algoritmos Genéticos (AG)
Roteiro Basico

Antes de qualquer coisa, deve-se ter em mente que o AG é

uma técnica para resolucao de problemas de otimizacéao.

Assim, se 0 problema que vocé pretende resolver ndo € ou
nao pode ser formulado como um problema de otimizacao,

entao o AG nao é atecnica de IA adequada.

Ha& muitas outras técnicas de IA para resolver os mais

variados tipos de problemas...
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Aplicacao de Algoritmos Genéticos (AG)
Roteiro Basico

Antes de iniciar a aplicacdo do AG, a primeira pergunta a ser
respondida é:

1. O problema esta corretamente formalizado como um problema de
otimizacao?

Minimizar / Maximizar funcao objetivo (variaveis de decisao)
Sujeito a:
(lista de restricdes - equacdes ou inequacdes)
(tipos das variaveis de decisao e limites inferiores e
superiores explicitados)

Se o problema néo estiver formalizado como indicado acima, o primeiro passo é
formaliza-lo. Lembre-se que essa funcao objetivo (FO) sera usada tanto para
modelagem do cromossomo quanto para avaliar as solucbdes produzidas
pelo AG (céalculo do fitness mencionado no fluxograma de —_—

Funcionamento do AG - slide 9). ccoceoo
21 yunmore € senne 10



Exemplo

Desenvolvimento de um AG para solucionar o seguinte
problema:

Polinbmio de grau 1, a
partir do qual se
pretende encontrar o
valor de x...

2X+10=18

Como sabemos isso nédo € naturalmente um problema de
otimizacao, mas um polinOmio de primeiro grau no qual se
pretende encontrar o valor da variavel x que satisfaca a igualdade.

Contudo, €é possivel formaliza-lo como um problema de
otimizacao, como mostrado a seguir. Essa transformacéo consiste
No primeiro primeiro passo.

UNINOVE
1. Extraido da revista Revista PC Master Edic&o 64 ey by s
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Passo 1

Formalizacdo do polindmio 2x+10=18 como um problema de
otimizacao:

Minimizar f(x) = |2x+10-18|

sujeito a xeZ+,0=x =15

Note que agora temos um problema de otimizagcao corretamente
formalizado, cuja funcao objetivo (FO) a ser minimizada envolve uma
unica variavel de decisao (x) e que os limites inferior e superior de x
sao, respectivamente, 0 e 15 (inf=0 e sup=15).

Apesar desses limites nao terem vindo do problema original, eles
devem ser fornecidos “sempre”. Caso contrario, o espaco de busca
seria infinito e nao teriamos como modelar o AG.

Obs.: a maioria esmagadora dos problemas a serem resolvidos com o
uso do AG ja esta formalizada como problema de otimizacao. UNINOVE

LA X K X
Universidade Nove de Julho
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Passo 2

Modelagem do cromossomo / parametrizacao do AG:

Neste passo é que devemos definir como a solucao do problema
sera codificada no cromossomo. Assim teremos as informacdes de
genotipo e fendtipo (ver slide 12).

Para tanto, precisamos definir:

-Quantidade de genes do cromossomo

-Tamanho do cromossomo (com base no comprim. de cada gene)
-Ponto(s) de corte (gtd. e posicao)

-Tamanho da populacéao

-Esquema de selecao

-Taxa de mutacao UNINOVE

LA X K X
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Passo 2

-Quantidade de genes do cromossomo:

Como a FO do problema a ser resolvido envolve uma unica variavel
(x), entao o cromossomo soO tera um gene (ver slide 11).

-Tamanho do cromossomo:

Uma vez que o cromossomo sera formado por um dnico gene, entao
ao definir o comprimento do gene teremos o comprimento (tamanho)
do cromossomo. Para isso usaremos a formula 2 (ver slides 17 e 18)

2k > (Su p-i nf) 107, na qual k € o comprimento do gene e p € a precisao da variavel x.
2% > (15-0) * 10° Sendo a variavel x inteira, entdo o nimero de casas decimais € ZERO.
2k >15*%1
2k >15
Logo, k=4 (menor niumero inteiro que k pode assumir para que a expressao
2k >15 seja verdadeira)

Obs.: Caso o cromossomo tenha mais de um gene, essa conta deve ser UNINOVE
L X X XK X J
efetuada para cada gene. s Nove e Jubo
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Passo 2

-Ponto(s) de corte (qtd. e posicao): 1 ponto de corte no meio do
cromossomo (conforme mostrado no slide 10)

-Tamanho da populacéo: 5 individuos (definido de forma empirica)

-Esquema de selecao: Ranking com 3 individuos selecionados
(adotando-se a forma de cruzamento mostrada no slide 7 s&o necessarios
3 individuos para recompor a populacao, pois cada par de individuos gera
2 filhos)

-Taxa de mutacao: 10% (definido de forma empirica)

Observacgoes:

1. Se a taxa de mutacao for muito alta, entao o AG tende a se tornar
aleatdrio, perdendo as suas principais caracteristicas;

2. “Empirico” ndo é sinbnimo de aleatdrio. De acordo com o dicionario,

“empirico” significa “baseado na experiéncia e na observagao” ,..\ove

LA X K X
Universidade Nove de Julho
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Passo 2

Com base na parametrizacao do AG, temos a seguinte configuracao:

Cromossomo

(1 gene com 4 alelos)

A
f \

—

Individuos da
Populacéo (5) <

< Ponto de corte

Como em toda a populacdo ha 20 alelos (4*5), entdo a cada cada

geracao 2 deles, escolhidos aleatoriamente, serao mutados.

UNINOVE
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Passo 3

Executar o AG:

A execucdo do AG ¢é feita com base no seu fluxograma de
funcionamento (slide 6).

A simulacéo da execucao do AG esta na planilha Excel
“Planilha_Simulagao_Funcionamento AG_Problema_2X.xlsx”, disponivel
no Google Class.

Observacoes:

1. A operacédo de elitismo & importante, mas néo essencial para o AG. Por
Isso, ela nao foi levada em conta na simulacdo realizada. Elitismo
significa, transportar uma fracdo dos individuos da elite (melhores do
ranking) de uma geracao para a proxima.

2. Como a solucéao do problema (valor de x) consiste em um numero inteiro
Nao negativo, entdo o esquema de decodificacao mostrado no slide 15

deve ser empregado para avaliar cada solucéo gerada pelo AG. ynivove

LA X K X
Universidade Nove de Julho
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Passo 3

Exemplo de avaliacdo de uma solucéo (cromossomo) gerada

pelo AG
ordem ~
1 1 1 |0 Numero binério (gene) i
Procedimento para
20 — 0 . decodificacéao da
_ solucéo encapsulada
* 91 — > .
21 =2 ik NO Cromossomo:
X922 =4 conversao de base 2
— (binario) para base 10
=8 - (inteiro n&o negativo)
14 Valor de x (nUmero binario
convertido para base 10) »

|

f(x) =|2*14+10-18| = 20 «— Valor da fungéo objetivo (FO) ou fitness
do cromossomo

Esse procedimento € repetido para cada individuo (cromossomo) da

populacao. UNINOVE

Universidade Nove de Julho
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Exercicio 1 - Problema de otimizacao da
producao

Considere uma microempresa que fabrica dois tipos de produto: radio
standard e radio luxo. Com relacao ao radio standard temos as seguintes
Informacoes:

(1) A linha de producéo comporta um maximo de 24 pessoas;
(i1) Cada radio consome 1lhomem/dia para ser produzido;
(i) Cada radio fornece um lucro de R$ 30,00.

Com relacao ao radio luxo:

(1) A linha de producéo comporta um maximo de 32 pessoas;
(i) Cada radio consome 2 homens/dia para ser produzido;
(i) Cada radio fornece um lucro de R$ 40,00.

A fabrica possui 40 empregados a serem alocados nas duas linhas de
producao. O objetivo € maximizar o lucro. Quantos radios de cada tipo
(standard e luxo) devem ser produzidos para maximizar o lucro? UNINOVE

Universidade Nove de Julho
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Tal problema pode ser representado matematicamente da seguinte
maneira:

Maximizar f (X, X,)=30x, +40x,
Sujeitoa: xq +2x9 <40
X1 <24
X2 <16
X; 20, X, 20,

Tomando como base a funcao objetivo apresentada, pede-se:

1) Modele um AG para resolver o problema. Isso consiste em definir:
guantidade de genes do cromossomo, cOm Seus respectivos comprimentos
(gtd. de bits); comprimento do cromossomo (com base nos comprimentos dos
genes); ponto(s) de corte; tamanho da populacdo (minimo 5 individuos nao
nulos e nado repetidos); esquema de selecdo e qtd. individuos selecionados e
taxa de mutacao (no maximo 10% do total de alelos de toda a populacéao).

2) Simule a execucgédo do AG (com pelo menos 3 geragdes) e apresente UNINOVE

a solucao encontrada. Y X

Universidade Nove de Julho
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Exercicio 1 - Resolucao

Passo 1. OK (é probl. de otimizacao e esta corretamente formalizado)
Passo 2. Modelagem do cromossomo

-Quantidade de genes do cromossomo: 2 genes (variavel x1: inf=0,
sup=24,; variavel x2: inf=0, sup=16; como sao numeros inteiros, entao
precisado de 0 casas decimais para ambas as vaiaveis)

-Tamanho do cromossomo (com base no comprim. de cada gene):
COmMo Sao 2 genes, entao precisamos calcular o comprimento de cada
um deles, usando a formula 2 (slides 17 e 18), para termos o tamanho

do cromossomo.
Cromossomo (10 alelos)

Gene 1 Gene 2 ( A \

2k > (24-0)*10° | 2K > (16-0)*10°

2f > 241 2k >16*1 . ' e )

2k > 24 2 =el6 Gene 1 Gene 2

k =log,(24) = 4,585 k=1og,(16) =4 x1 X2

Logo, k=5 bits Mas, 24 = 16 ..., kg od
entao k=5 bits 32| ot s



Exercicio 1 - Resolucao

Passo 2. Parametrizacédo do AG

-Ponto(s) de corte: 1 apos o 4° alelo — Cromossomo
Explicacdo: como os dois genes tém o (2 gene com 5 alelos cada)
mesmo tamanho. ponto de corte no A
meio do cromossomo sO iria promover —~ d )
a troca de valores das variaveis x1 e x2

39

n O
-Tamanho da populacéo: 5 individuos S ‘% <
-Esquema de selecao: Ranking — 3 E g_
melhores c ©
-Taxa de mutacédo: 10% (5 alelos serao -
mutados em cada geracao) Gene 1 Gene 2

N x1 X2
Pa_sso 2. Exe_cugao do AG | Ponto de corte
Feita em planilha Excel (AG_Probl Radios.xlIsx) UNINOVE
ey
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Exercicio 2 — O problema dos 4 nimeros

Como modelar um AG para encontrar os valores de A, B, C
e D, de modo a satisfazer o sistema de equacoes abaixo?

A+B+C+D=7,11
AxBxCxD=7,11

Esse problema pode ser formulado como um problema de
otimizac&o, como segue:

Minimizar f(A,B,C,D) =|A+B+C+D—-711|+|A*xB+«C*D — 7,11]
Sujeitoa: A,B,C,D e R
0,01< AB,C,D<7,11

Obs.: A simulacao da execucao do AG pararesolver esse problema esta na
planilha Excel “AG_Problema_ 4Num.xIs”.

UNINOVE
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Exercicio 2 - Resolucao

Passo 1. OK (nao era naturalmente um probl. de otimizacdo, mas foi
formalizado corretamente um probl. de otimizacao)

Passo 2. Modelagem do cromossomo

-Quantidade de genes do cromossomo: 4 genes (variaveis A, B, C e D:
todas com inf=0,01 e sup=7,11; precisao de 2 casas decimais para
todas as vaiaveis)

-Tamanho do cromossomo (com base no comprim. de cada gene):
Embora sejam 4 genes, as variaveis que eles representam s&o iguais em termos
de limites inferior/superior e precisao. Assim, calculando o comprimento de um
gene, teremos o tamanho do cromossomo (compr. gene * 4)

Genela4 Cromossomo (40 alelos)

2K > (7,11 -0,01) * 102 / A \

2% > 7,10*100

2% > 710 _ _ : _

k= 10g2(710) =9471 Gene 1 Gene 2 GeneC Gene4 (.”!lﬁo.vf
Logo, k=10 bits A B e N 35| e



Exercicio 3 — Problema do Caminho

minimo (PCM)

Dado C={c,, C,,..., C\} 0 conjunto de N cidades, indicando a origem (S) e 0
destino (g), e uma matriz de adjacéncias d; onde d; = d(c;, ¢;), uma

maneira de se

representar matematicamente o PCM é:

N N

Minimizar z=) > dijjx;

i=1j=1

N
Sujeito a: ) xgj =1

Onde: x; :{

i1
N N |

D Xij— > Xjk=0 VjeN -{s,q}
i1 k=l

N

_ing =1

]

Xij € {0,1}, djj =~ paratodoi= ]

1,secidade J podeseralcancadaa partir dacidadel
0, caso contrario

36
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Exemplo de aplicacao do AG no PCM

Cromi)ssomo
( \
oo0/0/1/0/0/0(0|O|O|O|O|O|O|O|O(O(O(O|O|O0|0|1/0|0|0(O(O(O|1|0O(0|0O|0|0]0
L - X y A v X v A v A v )
linha 1 linha 2 linha 3 linha 4
A B C‘D E F
Al0O[0|0]|1(0]0
B/0O|O0O|O0O{0]|0]|O
Solugao do clolololololo
Problema plolololol1]o
EIO|O0|O0O|0|0]1 Rota: A, D, E, F
FI0Ol0]|]0]|]0]|0]|O
o

Universidade Nove de Julho
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Aplicacdes praticas

Exploraremos aplicacdes praticas do AG nos seguintes
contextos:

1. Problema do Caminho Minimo (solucé&o alternativa as
arvores de busca;

2. Mineracao de Dados (datamining) — descoberta de
conhecimento em bases de dados

Haverd demonstracao das aplicacbes praticas usando
Python.

UNINOVE
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