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REsSumO

Alguns conceitos da teoria da selec8o sexual sdo empregados para testar como eles podem aprimorar a atuacdo dos
operadores genéticos utilizados em algoritmos genéticos (ag). O emprego de critérios racionais pode fornecer uma
eficiéncia adiciona aos ag na busca de solucBes satisfatorias para problemas dificeis. Neste caso, os operadores
tradicionais dos ag, especialmente o operador de recombinacdo, ndo contariam somente com critérios aleatdrios para
realizar a exploragdo da superficie adaptativa. Esta idéia € implementada através da geracdo de uma taxa de
recombinacdo, para cada par de cromossomos que se apresenta ao operador de recombinacdo, utilizando informagdes
provenientes dos cromossomos. Para testar 0 método, o problema do caixeiro vigjante € utilizado como plataforma de
testes. Uma série de simulagdes sdo realizadas e os resultados a cangados apresentados e comparados com o0 método
usua para o operador de recombinac&o. Algumas evidéncias indicam vantagens no uso da metodol ogia pesguisada.

Palavr as-chave: Computacédo Evoluciondria, Algoritmos Genéticos, Teoria da Selecdo Sexual.

ABSTRACT

Some concepts of the theory of the sexua selection are employed to test how they can improve the performance of the
operators used in genetic algorithms (ga). The use of rational strategies can provide additional efficiency to the ga
regarding the search of satisfactory solutions to difficult problems. In this case, the traditional ga operators, especially
crossover operator, will no morerely solely on random criteriato carry out the exploration of the fithess landscape. This
idea is implemented through the generation of crossover rate, for each pair of chromosomes that comes to the crossover
operator, using coming information of the chromosomes. To test the method, the traveling salesman problem has been
used. A series of simulations has been run and the achieved results are presented especially some comparisons between
the usual methods regarding the ga operators. Some evidence has been found that indicates the advantage of the
investigated methodol ogy.
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1 INTRODUCAO

A Biologia Evoluciondria € uma forte fonte de inspiracdo para resolver problemas
complexos, 0s quais requerem uma busca em um vasto campo de solucdes possiveis (MITCHELL
et a., 1999).

A propria natureza teve que realizar uma busca em um enorme conjunto de solucdes
possivels, as seqliéncias genéticas, para desenvolver organismos aptos a viver e a se reproduzir em
seus ambientes (MITCHELI ,1996).

Os Algoritmos Genéticos (AG) sdo métodos baseados nos principios da selecdo naturd e
da sobrevivéncia do mais apto, simulando o processo de evolugdo natural para desenvolver solucbes
para problemas préaticos BEASLEY et a (1993). A estes principios sd0 acrescentados 0s conceitos
iniciados por Mendel, referentes a hereditariedade e a estrutura genética dos seres vivos (SMITH,
2000).

Na maioria das implementacbes de AG, os parametros utilizados pelos operadores
genéticos, em especial ataxa de recombinacdo — crossover, sdo definidos a priori € mantém-se fixos
durante toda a execucdo do algoritmo, sem considerar as particularidades dos individuos que seréo
submetidos aos operadores.

Na natureza, a probabilidade de que dois individuos gerem descendentes é calculada com
base na andlise das caracteristicas dos individuos. Cada individuo possui algum critério de avaliagdo
para comparar seus pretendentes, de modo a obter o melhor pretendente disponivel (MILLER,
2000).

Alguns individuos podem estar procurando parceiros com (@) preferéncias semelhantes as
suas, com (b) preferéncias totalmente opostas, ou ainda com (c) preferéncias nem muito iguais e

nem muito diferentes.

O presente trabalho apresenta aternativas ao operador de recombinagéo, propondo que 0s
seus parametros sgjam regulados pela disténcia entre os indices de adaptabilidade dos individuos
escol hidos para a operagéo de recombinagéo.
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2 ALGORITMOS GENETICOS

Inspirados nos conceitos da genética e da Teoria da Selecéo Natura de Charles Darwin, os
Algoritmos Genéticos (AG) sdo um poderoso mecanismo de busca de solucfes e uma das técnicas
gue compdem a Computacdo Evolucionéria (GOLDBERG ,1989).

Propostos por John Holland entre os anos 1960 e 1970 na Universidade de Michigan, os
AG sdo uma abstracdo da evolucdo bioldgica. A base tedrica dos AG é apresentada no seu livro
Adaptation in Natural Artificial and Systems (HOLLAND, 1975).

O objetivo principal de Holland ndo era o desenvolvimento de algoritmos para resolver
problemas especificos, mas um estudo formal do fenémeno da adaptacdo que acontece na natureza,
e desenvolver um modo em gue 0s mecanismos da adaptacdo natural pudessem ser incorporados
pelos computadores (MITCHELL, 1996).

Freqlentemente visto como métodos de otimizacdo, os AG podem ser aplicados num
grupo de problemas que cresce a cada dia WHITLEY (1994), incluindo sistemas sociais, ecologia,

economia, evolugdo do aprendizado e vérias outras éreas do conhecimento (MITCHELL, 1996).

Conforme a definicdo de KOZA (1990), um AG é um agoritmo matemético altamente
paraelo que transforma populagdes de objetos mateméticos individuais em novas populacdes
utilizando operacfes genéticas, como a reproducdo sexua (recombinacdo), e a reproducdo
proporcional a adaptabilidade, que é o principio Darwiniano da sobrevivéncia do mais apto.

O conjunto de dados representado por um particular cromossomo é definido como
gendtipo, e contem as informagfes necessérias para a construgdo de um organismo, definido como
fendtipo. A adaptabilidade ou aptiddo (do inglés fitness) do individuo como solucéo do problema,
depende da acdo do fendtipo que pode ser deduzido através do gendtipo, isto &, ele pode ser
calculado com base no cromossomo utilizando uma fungé@o de adaptabilidade ou fungdo de fitness
(BEASLEY et a, 1993).

A implementacdo de um AG inicia com a criagdo de uma populagdo inicia de
cromossomos, cada individuo desta populagdo € avaliado segundo sua adaptabilidade, que permitira
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definir a probabilidade que cada individuo tem de gerar descendentes. Os operadores de selecéo,
recombinagdo e mutacdo sdo aplicados sobre a populacdo de modo a gerar uma nova, que sera a
populacdo inicial na préxima iteracdo. O processo € repetido até que solucbes satisfatérias ou um
nimero maximo de geracdes sejam a cancados (KOZA, 1992).

A operacdo de selecdo consiste na escolha de dois cromossomos da populacdo, chamados
de pais, que serdo submetidos a operacdo de recombinacdo, gerando os descendentes. O método
normal mente utilizado é o da Roleta, que consiste na atribuicao, a cada cromossomo, de um setor da
Roleta proporcional a sua adaptabilidade, de forma que os mais aptos tenham mais chances de
serem selecionados como pais (COELLO, 1995).

A operacdo de recombinacdo, também conhecida como crossover, consiste na troca de
partes do gendtipo de dois pais para gerar dois hovos descendentes. O método usual é a utilizacdo
de um Unico ponto de corte escolhido aleatoriamente, que divide 0 cromossomo em duas partes.
Caso a operacdo ndo ocorra, 0s descendentes serdo cdpias exatas dos pais (MITCHELL, 1996).

A operacdo de mutacdo altera aleatoriamente os valores de alguns genes do cromossomo.
A probabilidade de acontecer a operacdo normamente € muito pequena, por volta de 1% para cada
gene (WHITLEY, 1994).

3 METODOSDE RECOMBINACAO COM TAXA VARIAVEL

Neste artigo sdo apresentados trés métodos para a operacéo de recombinacdo, sugeridos
por VIEIRA (2000), que utilizando informagdes provenientes dos cromossomos, buscam obter a
melhor taxa de recombinac&o sobre os dois individuos em andlise.

Os métodos atuam diretamente sobre a probabilidade da operacdo de recombinacéo,
utilizando os valores de aptidéo (fitness) de um par de cromossomos (X e y), previamente
selecionados pelo operador de selecdo, para auferir o valor da probabilidade de ocorréncia da

operacdo de recombinagao.

O primeiro método é chamado de Proximity, utilizando a seguinte funcéo para auferir as
probabilidades de ocorréncia do operador:
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Proximity(x, y) = e*¥ (Equacdo 1)

O método Proximity utiliza uma funcdo simétrica para cacular as probabilidades de
ocorréncia, ou sgja, conforme o valor da adaptabilidade do individuo x se aproxima do valor da

adaptabilidade do individuo y a equacdo tenderaa 1, seu valor maximo.

Num contexto biolégico se pode afirmar que o méodo Proximity beneficia pares de
individuos com preferéncias ou personalidades semelhantes, dando-lhes uma probabilidade de

gerarem descendentes maior do que a de casais com preferéncias opostas.

A Figura 1 ilustra o comportamento da funcdo utilizada pelo método Proximity. Os vaores
utilizados sdo normalizados entre quatro negativo e quatro positivo, e uma das variaveis € fixada em

zero, para efeito de visualizagéo.

Proximity(0, x)

0,8 /\

05 / \

o / \

0 / .

< <

Probabilidades

Q1 5 O 1 o 1y N @

Distancia entre aptiddes

Figura 1: Comportamento da funcéo utilizada pelo método Proximity

O segundo método proposto € Distance, utilizando a seguinte equacéo para calcular as

probabilidades de ocorréncia do operador:
Distance(x, y) = 1 — Proximity(x, y) (Equacéo 2)

O método Distance, da mesma forma que o método Proximity, utiliza uma equacédo
simétrica, com valores inversamente proporcionais aos fornecidos pelo método Proximity, ou sga,
conforme o vaor da adaptabilidade do individuo x se afasta do valor da adaptabilidade do individuo

y, afuncdo tenderda 1.
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Num contexto biolégico se pode afirmar que o método Distance beneficia pares de
individuos com preferéncias ou personalidades opostas, dando-lhes uma probabilidade de gerarem
descendentes maior do que a de casais com preferéncias semelhantes. O método Distance é uma

abstracéo do velho ditado popular: “Os opostos se atraem!”.

A Figura 2 ilustra o comportamento da funcéo utilizada pelo método Distance. Os valores
utilizados sdo normalizados entre quatro negativo e quatro positivo, e uma das variave's é fixada em

zero, para efeito de visualizagéo.
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Figura 2: Comportamento da funcéo utilizada pelo método Distance

O ultimo método proposto € o Central, que se utiliza da seguinte funcdo para calcular a

probabilidade de ocorréncia do operador recombinacdo sobre um par de individuos:
Central(x, y) = e~ Fmyenl (Equagio 3)

O método Central beneficia pares de individuos cujos vaores de adaptabilidade ndo sgjam
nem muito semelhantes e nem muito diferentes, ou sga, os valores de adaptabilidade devem estar

num meio termo entre os extremos.

Em um contexto biolégico se pode afirmar que o método Central beneficia pares de
individuos que possuam agumas preferéncias iguais e a0 mesmo tempo possuam algumas
preferéncias opostas, dando-lhes uma maior probabilidade de gerarem descendentes. Essa funcéo
procura representar que individuos com aptidées nem muito semelhantes e nem muito opostas, ou
em outras situaces, com certas caracteristicas semelhantes mas a0 mesmo tempo com outras

caracteristicas opostas, tenham uma maior probabilidade de gerarem descendente.
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O método Central nunca fornece uma probabilidade de ocorréncia da operacdo de
recombinacdo para um par de individuos menor do que 0.6, em oposicdo aos demais métodos

propostos que podem fornecer valores abaixo de 0.6, inclusive zero.

A Figura 3 ilustra o comportamento da funcéo utilizada pelo método Central. Os valores
utilizados sdo normalizados entre quatro negativo e quatro positivo, e uma das varidveis € fixada em

zero, para efeito de visualizagéo.
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Figura 3: Comportamento da funcgo utilizada pelo método Central

Conforme exibido nas figuras acima, os vaores fornecidos como resposta pelos métodos
propostos variam entre zero (0%) e um (100%). Como os métodos propostos se baseiam na
diferenca entre duas aptiddes, e os valores auferidos para a adaptabilidade de cada cromossomo
podem variar entre zero e mais infinito, € necessario normalizar a diferenca entre as aptiddes, que

nos métodos propostos sdo normalizados entre zero e quatro.

Aos métodos propostos € acrescentado ainda um modificador, chamado de operacéo
forcada. A utilizagdo desse modificador inibe que os pais sgjam copiados na nova populagéo caso a
operacdo de recombinacdo ndo ocorra, ndo permitindo que os filhos sgjam copias idénticas dos seus

respectivos pais, possibilitando uma maior variedade genética.

4 RESULTADOS ALCANCADOS

Os métodos propostos sdo comparados com o método tradicional, que utiliza taxas fixas

para a operacao de recombinacdo. A plataforma de teste utilizado € o problema do caixeiro vigjante
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BURIOL (2000), WEST (1994), com uma instancia de 58 cidades com distncias simétricas
(TSPLIB, 2001).

A base de dados é criada armazenando, para cada execucdo de um AG empregando algum
dos métodos de recombinagdo propostos, a menor distancia encontrada e a geracdo onde essa
disténcia apareceu na populacéo pela primeira vez, objetivando observar a qualidade das respostas
encontradas e o desempenho dos métodos.

A andlise dos métodos sera realizada em duas etapas. A primeira etapa objetiva encontrar a
melhor configuragdo de par@metros para 0 método em andlise, através da andlise da superficie de
resposta fornecido pelo método utilizando vérias configuragdes de paréametros.

Utilizando a configuracdo de parametros fornecida pela primeira etapa, séo geradas 1000
novas amostras, que formardo a base de dados a ser utilizada na andlise descritiva, utilizada para

comparar os resultados dos métodos.

As execugdes se iniciam sempre com uma populacdo inicia criada aeatoriamente e uma
cidade de origem definida também de modo aleatdrio. Dentre os varios parametros que podem ser
mani pulados num A G, 0s seguintes sdo mantidos fixos em todas as execucoes:

Tamanho da populacdo: especifica o nimero maximo de individuos em cada geracéo,
fixado em 100;

NUmero de geragdes. especifica 0 nimero maximo de evolugdes que o agoritmo podera
atingir, fixado em 5000;

Com o objetivo de encontrar o conjunto de parametros que produza o melhor resultado, séo
geradas 100 amostras para cada combinagéo dos parametros abaixo relacionados:

Taxa de recombinacdo: especifica a probabilidade de ocorrer a operacéo de
recombinacdo sobre dois individuos. S&o utilizados os valores 0.5, 0.6, 0.7 € 0.8;

Taxa de mutagéo: especifica a probabilidade de ocorrer a operacdo de mutacdo. S&o
utilizados os valores 0.01, 0.005 e 0.001;
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Para 0 método tradicional sdo geradas 1200 amostras para a primeira etapa da analise, uma
vez que existem 12 combinagBes possiveis entre os parametros utilizados. Para os métodos
propostos sdo geradas apenas 300 amostras para a primeira etapa da andise, uma vez que apenas 0
parémetro taxa de mutacdo € necessario.

M étodos Média DesvioPadrdo  Valor Minimo ~ Valor Maximo
Tradiciona 44.206,87 3.789,93 32.906 54.033
Tradicional —forcada 43.469,98 3.852,15 32.913 56.642
Proximity 42.930,11 3.844,71 31.882 55.032
Proximity — forcada 53.657,42 9.684,90 35.574 75.570
Distance 46.010,94 4.227,09 36.699 57.362
Distance — forcada 42.218,78 3.324,46 33.204 53.869
Central 44.030,25 3.721,39 34.875 52.416
Central — forcada 43.274,81 3.906,60 33.089 53.866

Tabela 1: Andlise descritiva da variavel disténcia para as amostras da primeira etapa

A Tabela 1 apresenta uma andise descritiva da variavel distancia para as amostras geradas
para a primeira etapa. Uma andlise superficial dos resultados apresentados indica que dentre os
métodos propostos, 0 método Distance com operacdo forcada obteve uma melhor qualidade nas
respostas, com um desempenho superior de aproximadamente 4.50% sobre o método Tradicional e

2.88% sobre 0 método Tradicional utilizando a operacéo forcada.

A Tabela 2 apresenta os paréametros utilizados pelos métodos para formar a base de dados
utilizada na segunda etapa da andlise, base de dados obtida através da execucdo de 1000 amostras
para cada método utilizando sua respectiva configuracéo de parametros.

. ~ ~ Taxade Taxade

M étodos Populacéo Geragoes Recombinacio Mutacio
Tradicional 100 5000 0.8 0.005
Tradicional —forgada 100 5000 0.5 0.005
Proximity 100 5000 - 0.005
Proximity — forcada 100 5000 - 0.005
Distance 100 5000 - 0.005
Distance — forcada 100 5000 - 0.005
Centra 100 5000 - 0.005
Central —forcada 100 5000 - 0.005

Tabela 2: Parémetros utilizados pel os métodos para gerar a segunda base de dados

A Tabela 3 apresenta a andlise descritiva da varidvel geragdo para os dados obtidos na
segunda etapa. Essa andlise objetiva avaliar o desempenho dos métodos quanto ao nimero de

geracdes necessarios, em média, para encontrar a menor distancia.
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M étodos Média Desvio Padrdo  Valor Minimo  Valor Maximo
Tradiciona 3.918,56 957,07 922 5.000
Tradicional —forcada 3.969,67 936,40 1.000 5.000
Proximity 4.100,84 838,30 1.257 5.000
Proximity — forcada 4.092,65 827,18 998 5.000
Distance 3.836,00 972,81 560 5.000
Distance — forcada 3.953,21 939,02 453 5.000
Central 3.957,26 909,68 575 5.000
Centra - forcada 3.926,05 905,15 864 5.000

Tabela 3: Andlise descritiva da variavel geracdo para as amostras da segunda etapa

Conforme apresentado na Tabela 3, 0 método Distance necessita, em média, de um nimero
de geracdes menor do que os dos demais métodos para encontrar a resposta, com um desempenho
superior de aproximadamente 2.10% sobre o método Tradicional, seguido pelo proprio.

Entretanto, 0 método Distance apresenta também o maior desvio-padréo dos resultados
dentre os métodos analisados, apresentando um valor aproximadamente 1.57% maior do que o
apresentado pelo método Tradicional, e ainda 14.97% maior do que o menor valor apresentado,
obtido pelo método Proximity com operacao forcada.

A Tabela 4 apresenta a andise descritiva da variavel distancia para os dados obtidos na
segunda etapa. Essa andlise objetiva avaliar 0 desempenho dos métodos quanto a qualidade das
respostas encontradas, buscando o método que encontre as menores distancias, uma vez que a
plataforma de teste € um problema de minimizacao.

M étodos Média DesvioPadrdo  Valor Minimo ~ Valor Maximo
Tradiciona 40.878,47 3.163,35 31.634 50.108
Tradicional —forcada 40.644,92 3.081,16 32.680 52.693
Proximity 40.596,29 3.091,21 32.201 54.419
Proximity —forcada 42.844,01 3.371,79 33.707 53.628
Distance 43.479,15 3.028,94 35.534 53.285
Distance — forcada 40.270,53 3.000,78 31.952 52.472
Central 41.052,70 3.165,18 33.333 52.826
Central - forcada 40.248,44 3.082,11 33.466 50.770

Tabela 4: Andlise descritiva da varidvel distancia para as amostras da segunda etapa

Conforme os resultados apresentados na Tabela 4, o0 méodo com o melhor desempenho
sobre 0 método Tradicional € o método Central com operacdo forcada, com uma melhoria de
1.54%. Em seguida, o método Distance com operacdo forcada e o método Proximity (vantagens de
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1,48% e 0.69% respectivamente). Os demais métodos apresentaram resultados inferiores aos do

método Tradicional.

Em comparacdo com o método Tradicional com operacdo forcada, que obteve uma
melhora de 0.57% sobre o método Tradicional puro, os desempenhos alcancados pelos métodos
propostos sofrem uma reducdo. O método Central com operacéo forgada alcanca uma melhora de
0.97%, o método Distance com operacéo forcada 0.92% e o Proximity 0.11%. Os métodos que
apresentaram 0s melhores resultados também apresentaram 0s menores desvios padrfes,
confirmando o melhor desempenho sobre 0 método Tradicional.

5 CONCLUSAO

A utilizagdo de critérios racionais para especificar a taxa de ocorréncia da operacdo de
recombinacdo, considerando caracteristicas dos individuos envolvidos na operacdo, procura tornar a
busca por solugdes satisfatdrias na superficie adaptativa uma atividade mais eficiente do que as

utilizadas pelos métodos convencionais.

Os métodos propostos eliminam a necessidade de se especificar uma taxa, a priori, para a
operacdo de recombinacdo, que na maioria dos casos € estimada com base na experiéncia pessoal do
pesquisador, auxiliando que resultados mais significativos ou idénticos aos encontrados pelo
método tradicional, sgjam apresentados sem a necessidade de se experimentar ou estimar varias

taxas, até que a mais adegquada ao problema em questdo sgja especificada.

Os métodos propostos para a operacdo de recombinacdo foram avaliados em um dominio
de problema, havendo a necessidade de serem avaliados sobre outros dominios, para se averiguar 0

real desempenho dos métodos.
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