TECNICAS ALGORITMICAS BASEADAS NA
EVOLUCAO NATURAL E A TECNOLOGIA

DAS RESTRICOES

A evolucdo natural é responsavel pelo aparecimento de todos 0s organismos
Vivos no nosso planeta tais como os conhecemos actualmente. E um processo muito
lento que ocorre ha milhGes de anos e que continua neste preciso momento. E o
processo de adaptacdo de todas as espécies de organismos vivos que Ihes permite
sobreviver num ambiente sujeito a mudancas regulares. Por vezes algumas espécies
desaparecem por falta de adaptacdo a esse meio ambiente. Acerca de algumas
dezenas de anos atras surgiu o interesse pelo estudo da possibilidade de simular
computacionalmente o processo da evolucdo natural e de usar estas simulagcbes como

ferramentas de optimizacao.

Neste capitulo pretende-se dar uma visdo global das técnicas algoritmicas

baseadas na evolugdo natural, com especial destaque para os algoritmos genéticos
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quando aplicados a optimizacdo de problemas. E dada uma atencdo especial,
atendendo a natureza do trabalho desenvolvido, ao uso dos algoritmos genéticos em
colaboracdo com o paradigma da programacao ldgica por restricdes. Finalmente, é
apresentada uma metodologia desenvolvida que combina o paradigma da
programacdo logica por restricdes com os algoritmos genéticos, para a resolucdo de

problemas de optimizagao.

6.1 Algoritmos Genéticos: Técnica Baseada em

Principios Biologicos

Os algoritmos genéticos (AG) constituem um conjunto de métodos adaptativos
que podem ser usados na resolucdo de problemas de pesquisa e optimizacdo. Estes
métodos foram inspirados pelas descobertas efectuadas pelos bi6logos
evolucionarios e pretendem simular 0s processos que Sdo essenciais a evolucao
natural de populagdes que, em termos biolégicos, sdo constituidas por organismos
vivos. Ao longo de muitas geracdes, populagdes de organismos vivos evoluem de
acordo com os principios da seleccao natural, que foram pela primeira vez descritos

por Darwin',

Na natureza, os individuos de uma populacdo competem entre si na obtencao
de recursos tais como alimentacdo, agua e abrigo. Os membros da mesma espécie
também competem frequentemente para atrair um companheiro para reproducao.
Os individuos com maior capacidade de sobrevivéncia e de atraccdo de
companheiros para reproducéo sdo os que terdo mais probabilidades de virem a ter
um maior nimero de descendentes. Os menos capazes terdo um menor ndmero de
descendentes. Desta forma, os genes dos individuos mais bem adaptados ao meio
ambiente serdo espalhados por um crescente numero de individuos a cada sucessiva
geracdo. A combinacdo de boas caracteristicas de diferentes antepassados pode em

alguns casos produzir descendentes bem adaptados ao meio ambiente, cujo grau de

1 Charles Darwin (1809-1882) escreveu a obra “Sobre a Origem das Espécies por Meio da Seleccéo
Natural” publicada em 1859.
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adaptacéo é potencialmente melhor que o dos progenitores. Com este processo e ao
longo de sucessivas geracdes, uma dada espécie evolui de forma a que cada vez mais

individuos estardo melhor adaptados ao seu ambiente.

Os AG usam uma analogia directa com o processo de evolucédo natural (ver
Tabela 6-1). Estes trabalham com uma populacdo de solucbes (individuos) do
problema considerado. A cada individuo é atribuido um valor de aptidio® que
corresponde a sua capacidade de sobrevivéncia e reproducdo. Os individuos com os
maiores valores de aptiddo possuem maiores oportunidades de se combinarem com
outros individuos da populacdo. Na reproducdo sdo gerados novos individuos que
herdam algumas caracteristicas de cada um dos progenitores. A combinacdo de boas

caracteristicas dos progenitores permite a geracao de individuos (solugdes) melhores.

Tabela 6-1: Analogia entre a evolucéo natural e os algoritmos genéticos.

Analogia com a Natureza
Evolucdo Natural U Algoritmos Genéticos
Individuo —  Solucdo
Genotipo (cromossomas) —  Representacéo
Reproducgéo Sexual —  Operador Cruzamento
Mutagdo —  Operador Mutagéo
Populaggo —  Conjunto de Solugdes
Geragbes —  Ciclos

6.2 Paradigmas da Computacdo Evolucionaria

A computacdo evolucionaria (CE) refere-se ao estudo dos fundamentos e das
aplicacdes de determinadas técnicas heuristicas baseadas nos principios da evolucéo
natural. Estas técnicas sdo usualmente agrupadas em trés categorias principais
indicadas na Figura 6-1. Esta classificacdo tem origem essencialmente em factores

historicos relacionados com o aparecimento de diferentes linhas de investigacéo.

Os algoritmos evolucionarios (AE) sdo estocasticos e iterativos, ndo garantindo

2 Na lingua inglesa o valor de aptiddo é conhecido por fitness.
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a convergéncia para a melhor solucédo. A conclusédo do processo iterativo pode ser
obtida atingindo um ndmero maximo de geracdes pré-definido ou obtendo uma
solucdo aceitavel. Estes operam sobre um conjunto de individuos que usualmente se
designa por populacdo. Cada individuo representa uma potencial solucdo para o
problema considerado. Esta solucdo é obtida por meio de um mecanismo de
codificacdo e descodificacdo. Inicialmente, a populacdo é gerada aleatoriamente € a
cada individuo na populacdo é atribuido um valor, através de uma funcéo de aptidao.
Este valor, conhecido por valor de aptiddo, € uma medida da sua qualidade

relativamente ao problema considerado e € usado para orientar a pesquisa.

CE = AG + EE + PE
Computago Algoritmos Genéticos  Estratégias de Evolugdo  Programagéo Evolucionaria
Evolucionaria (Holland, 1975) (Rechenberg, 1973) (Fogel et al, 1966)

Figura 6-1: Os trés paradigmas da computagdo evolucionaria.

Do esqueleto do AE indicado na Figura 6-2 observa-se que o algoritmo
compreende trés etapas principais. Séo elas a seleccéo, a reproducao e a substituigao.
Durante a etapa de selec¢do, é criada uma populagdo proviséria com alguns dos
individuos da populagdo principal. Os individuos mais aptos conseguem estar
presentes com maior frequéncia na populagdo provisoria do que os menos aptos, tal
como acontece no mecanismo da seleccdo natural. Aos individuos da populacéo
provisoria sdo aplicados os operadores reprodutivos de forma a gerar uma nova
populacdo. Finalmente, os individuos da populagdo principal sdo substituidos pelos
novos individuos. Geralmente, esta substituicdo tenta manter os melhores individuos
e remove 0s menos aptos. O processo inteiro é repetido até que uma determinado

condicdo de finalizacéo se torne verdadeira.

Os principios basicos dos AG foram estabelecidos por Holland (1975).
Actualmente, o algoritmo original proposto por Holland é designado por AG
candnico ou AG simples (Goldberg, 1989). Estes algoritmos serdo descritos com

mais detalhe na secgéo seguinte.

A Programagdo Evolucionaria (PE), originalmente introduzida por Fogel (1966),
apresenta algumas caracteristicas comuns com o0s AG. A diferenca fundamental, em

termos da sua funcionalidade, relaciona-se com a forma como os descendentes sdo
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gerados. N&o existe qualquer preocupacdo em imitar os operadores naturais, sendo o
operador de mutacdo o Unico responsavel pela geracdo de descendentes. A PE simula
a evolugdo como um processo baseado nas solucdes, que enfatiza 0 comportamento
na ligacdo entre os progenitores e os descendentes em vez da sua ligacdo genética, tal
como se verifica nos AG, pelo que a PE apresenta menos restricdes relativamente a
representacdo das solu¢Ges. Como na PE néo existe um operador de recombinagao,
ao contrario do que acontece com 0s AG, é possivel usar um qualquer tipo de

representacdo desde que se defina um operador de mutacdo adequado.

Gerar P
t= 0
enquanto & Condicdo de final P faz
Avalia P
Pt = Selecciona Py
P”t = Aplica operadores de reproducéo P’
Pw1 = Substitui Py, P
t= t+1
fim
retorna Melhor_Solugéo

Figura 6-2: Esqueleto de um algoritmo evolucionario.

Relativamente as Estratégias de Evolucdo (EE), estas foram originalmente
introduzidas na Alemanha por Rechenberg (1973), tendo sido alvo de posteriores
desenvolvimentos por Schwefel (1981), foram inicialmente usadas para optimizagdo
de pardmetros continuos. A sua primeira versdo considera apenas dois individuos,
um progenitor e um descendente. Estes utilizam usam uma representacdo decimal
para a sua codificacdo. As EE consideram, ainda, um operador de mutacdo e um
mecanismo de selec¢do. Este tipo de EE é designado por EE-(1+1) na actual nogéo
de EE (Bé&ck et al, 1991).

Mais tarde surgiram generalizacBes destas técnicas. A primeira passa pela sua
aplicacdo a mais do que um individuo, nas chamadas EE-(m+1). Neste caso,
consideram-se m individuos progenitores que estdo potencialmente envolvidos na

geracdo de um descendente, o que permite a imitacdo de comportamentos sexuados

e a utilizacdo de operadores de recombinacdo. Posteriormente, foram desenvolvidas
outras estratégias evolutivas designadas de EE-(m+l) e EE-(ml ). Em ambos 0s

casos sdo gerados | descendentes a partir de m progenitores, enquanto que oS
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simbolos ‘+" e *,’ definem o método de selec¢do. O primeiro método determina que
os individuos da populacdo na geracdo seguinte sdo escolhidos de um universo que

contém os mprogenitores e os | descendentes. No outro método os individuos para

a geracgdo seguinte sdo seleccionados do universo dos | descendentes, o que significa
que nenhum individuo sobrevive para além de uma geracdo. As EE actuais incluem
esquemas de recombinacédo de varios progenitores e de auto-adaptacdo pela inclusdo
dos parametros da EE na codificacdo dos individuos (Back e Schwefel, 1993). Uma

referéncia para as EE ¢ a obra escrita por Schwefel (1995).

6.3 Algoritmos Geneéticos

Os AG constituem, de longe, o grupo mais extenso dos métodos
representativos da aplicacdo das ferramentas de CE. Estes trabalham com uma
populacdo de individuos, que representam as solugdes para o problema, usando
operadores de recombinagdo, mutacgdo, seleccdo e substituicdo. Um AG cria geragdes
sucessivas de individuos cada vez mais aptos. A busca é guiada apenas pelo valor de
aptiddo associado a cada individuo na populacédo. Quando se planeia a resolucdo de
um dado problema utilizando AG é usualmente necessario ter em linha de conta a
codificacdo das solucbes e a funcdo de avaliagdo, sendo estas dependentes do
problema. Os principios basicos dos AG foram estabelecidos com rigor pela primeira
vez por Holland (1975), tendo ainda introduzido as fundagdes tedricas, capazes de
justificar que estes realizam de forma efectiva processos de pesquisa e optimizacao de
solucBes. Esta seccdo destina-se a apresentar uma breve introducdo aos aspecto
praticos de implementacdo dos AG, embora uma descri¢do mais completa, incluindo
os fundamentos tedricos, possa ser encontrada em muitos outros textos, como, por
exemplo, os de Goldberg (1989), Davis (1991) ou Michalewicz (1996).

6.3.1 Codificacao

A codificacdo passa por se encontrar uma representacdo para as possiveis
solugdes do problema, ao nivel do material genético de cada individuo. Estas

solugbes podem ser representadas por um conjunto de pardmetros. Estes séo
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agrupados para formar uma cadeia de valores, frequentemente referidos como
cromossomas. Cada parametro codificado num cromossoma é designado por gene.
Holland mostrou que idealmente se deve usar um alfabeto binario para codificar os
valores de cada parametro, embora, actualmente, esta opinido ndo seja partilhada
com unanimidade. Por exemplo, se 0 objectivo do problema for o de maximizar uma
funcdo de trés variaveis, f(X, y, z), a representacdo de cada uma das variaveis pode ser
efectuada usando valores binarios de 10 bits com uma escala adequada.

O cromossoma teria assim trés genes e um total de 30 digitos binarios.

Fazendo o paralelo com a ciéncia genética, ao conjunto de paradmetros
representados nos cromossomas € dado o nome de gendtipo, que constitui o material
genético do individuo correspondente. O gendtipo possui a informacdo necessaria
para construir um organismo, o qual é referido como fenétipo. Um fendtipo
caracteriza os atributos de um individuo, conhecidos que sdo os valores dos seus
genes e 0 ambiente que o rodeia. Os mesmos termos sdo usados pelos AG. Por
exemplo, numa tarefa de projecto de uma ponte, 0 conjunto de parametros que
especificam um projecto em particular constitui um genétipo, enquanto a construcao
final € o fendtipo. O valor de aptiddo de um individuo depende do desempenho do
fendtipo. Este valor pode ser inferido do genotipo, ou seja, pode ser calculado a
partir do cromossoma, usando uma funcdo de avaliacdo. Os cromossomas estao
organizados por sequéncias lineares de genes. A cada um dos valores possiveis de um
dado gene € dado o nome de alelo. O conjunto de alelos para um dado gene define o

dominio dos valores possiveis para o correspondente parametro.

A representacdo que tem vindo a ser usada com maior frequéncia, para oS
valores admissiveis para cada parametro, é a codificacdo binaria. No entanto, e como
ja se referiu, verifica-se uma crescente falta de unanimidade quanto a esta
representacdo ser a mais adequada e natural. Um exemplo ébvio, quanto a sua falta
de adequacéo, relaciona-se com a resolucéo de problemas que necessitam de valores
com uma elevada precisdo. Estes problemas requerem a utilizacdo de um elevado
namero de bits o que requer um maior esforco computacional para explorar um vasto
espaco de potenciais solu¢es. Uma representagdo mais natural para estes problemas
passa pela utilizacdo de nimeros reais para a representar as solugdes. Este tipo de

representacdes € usado em trabalhos apresentados por Mihlenbein et al (1991) e
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Michalewicz (1996).

Algumas instancias dos problemas de optimizacdo combinatéria, constituem
também problemas que apresentam dificuldades ao nivel da representacdo, quando se
tenta utilizar os AG para os solucionar. O problema do caixeiro viajante e o
problema do circuito hamiltoniano sdo dois exemplos. As representagdes mais
adequadas para estes problemas sdo as representacBes genéticas baseadas em
permutacOes ou na ordem. Nestas representacdes, cada cromossoma, que constitui o
genoOtipo de um individuo, é definido como uma permutacédo de todos os simbolos
do alfabeto, ou seja, uma sequéncia ordenada de todos os simbolos, ndo sendo
permitidas repeticdes de simbolos. Verifica-se que o comprimento dos cromossomas
é igual ao nimero de simbolos do alfabeto e que este alfabeto define o conjunto de

alelos para cada um dos genes.

6.3.2 Medida da Aptidao

O valor de aptiddo de cada individuo (ou solucdo) é calculado através duma
funcdo de avaliacdo que considera a representacdo escolhida. Esta funcdo, que
efectua a avaliacdo de modo a atribuir um valor de aptiddo as potenciais solucdes
através duma funcdo de aptiddo, precisa de ser definida para cada problema que se
pretende solucionar. Dado um cromossoma, a funcéo de avaliagdo retorna um valor
numérico que espelha o seu mérito para o problema alvo, dada a interpretacdo
fenotipica do genotipo do individuo. Quando os problemas que se pretendem
solucionar sdo casos que tém origem no mundo real, a funcdo de avaliacdo ndo é facil
de escolher, dado que os factores a considerar sdo, por norma, numerosos e dificeis

de avaliar com rigor.

As nocBes de avaliacdo e de aptiddo sdo por vezes intercambiaveis. No entanto,
deve-se distinguir a nogdo de funcéo de avaliagdo e funcdo de aptiddo usadas nos
AG. A primeira proporciona uma medida do desempenho em relagdo a um conjunto
particular de parametros, sendo que, a avaliagio de um dado individuo ¢é
independente da avaliagdo dos outros individuos. A segunda transforma essa medida
de desempenho na atribuicdo de oportunidades de reproducédo, sendo, portanto,

definida em relagdo aos outros individuos da populacéo.
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A definicdo da funcdo de aptiddo apropriada é muito importante para a
execugdo correcta de um AG. Esta funcdo representa o ambiente do problema.
Refira-se que no caso ideal, a funcdo de aptiddo deve ser definida de modo a ser
suave e regular no sentido em que 0s cromossomas que partilham uma parte
importante do material genético tenham valores de aptiddo proximos.
Adicionalmente, deve-se procurar que esta funcdo contenha um ndmero minimo de
maximos locais e a0 mesmo tempo 0 méaximo global ndo seja um ponto em que 0s
vizinhos possuam valores de aptiddo muito menores. Quando o célculo do valor de
aptidao é demasiado complexo e pesado, é frequente a utilizacdo de funcdes que dao

um valor de aptiddo aproximado aceitavel e cujo célculo seja mais simples.

6.3.3 Operadores Genéticos

Como foi anteriormente referido, os AG sdo processos iterativos e estocasticos
que, durante uma dada iteracdo, usualmente designada por geragdo, mantém constante
uma populacdo de solugdes potenciais, representadas pelos seus cromossomas. Cada
solucdo € avaliada para fornecer uma medida da sua aptiddo. De seguida, uma nova
populacdo € produzida, pela seleccdo de individuos de acordo com uma
probabilidade de seleccdo proporcional a sua aptiddo. Alguns membros da nova
populacdo sofrem alteragcdes através das operacGes de recombinagdo e mutagdo. Um
esqueleto para um AG tipico é apresentado na Figura 6-3.

Gerar Po

t= 0

Avalia P;

enquanto & Condicdo de final P; faz
Pt = Selecciona Py
Pt = Aplica operadores de recombinagéo P’
P = Aplica operadores de mutacdo Pt
Avalia Pt
Pua - Selecciona Sobreviventes Py, P’ e Substitui
t- t+1

fim

retorna Melhor_Solugdo

Figura 6-3: Esqueleto tipico de um algoritmo genético.

Note-se as semelhancas relativamente ao esqueleto dos AE apresentado na
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Figura 6-2. A primeira geragdo dos AG, e uma boa parte dos actuais, utiliza como
estratégia de renovacdo a substituicdo em cada geracdo de toda a populacdo pelos
novos individuos gerados. No entanto, actualmente, é frequente serem utilizadas

outras estratégias diferentes que serdo apresentadas adiante.

Recombinacéo

O principal operador dos AG ¢ o operador de recombinagdo. Dois individuos
progenitores sdo escolhidos da populacdo actual, por um método de seleccdo bem
definido, para produzir dois novos individuos, denominados descendentes. Quando
0S cromossomas sdo apenas cadeias, o operador de recombinacédo produz os dois
descendentes ao escolher um ou mais pontos de corte nos cromossomas dos
progenitores e depois cria uma combinacdo diferente das partes resultantes para gerar
cada um dos cromossomas dos descendentes. Neste caso particular, este operador é
usualmente designado por operador de cruzamento. Tal como na recombinagéo

bioldgica, um descendente herda genes de ambos 0s progenitores.

Alguns dos operadores de cruzamento mais frequentemente usados, quando se
opta por uma representacdo dos cromossomas que utilizam cadeias de dimens&o fixa,

sdo 0s seguintes:

cruzamento de ponto Unico — faz a seleccdo aleatdria de uma posi¢cdo de
corte criando quatro sequéncias que aparecerdo cruzadas nos descendentes.

Estes recebem uma sequéncia de cada um dos progenitores (ver Figura 6-4);

cruzamento de dois pontos — selecciona aleatoriamente duas posicdes de
corte, criando seis sequéncias que aparecerdo cruzadas nos descendentes. Neste
caso, 0s descendentes recebem uma sequéncia de um dos progenitores e duas

do outro (ver Figura 6-5);

cruzamento uniforme — usa uma mascara binaria, gerada aleatoriamente, de
comprimento igual ao dos cromossomas. Os genes herdados por cada um dos

descendentes dependem desta mascara (ver Figura 6-6).
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Ponto de Corte Ponto de Corte
Y \
Progenitores ABCDEFGHI J abcdef|ghi j
\ Y
Descendentes ABCDEFRghi j abcdef|GHI J

Figura 6-4: Um cruzamento de ponto Unico.

Pontos de Corte Pontos de Corte

4
Y

Progenitores | ABCDEFGHI J abcdef ghi j

i £ .\
Descendentes | ABCDef g‘HIJ abcdEFGhi j

Figura 6-5: Um cruzamento de dois pontos.

Méscara 1100101100| |1100101100 Méscara

Progenitor #1 | ABCDEFGHI J abcdef ghij | Progenitor #2
Descendente #1 |ABcdEf CHi | abCDeFghl J | Descendente #2
Progenitor #2 |abcdef ghi j ABCDEFGHI J | Progenitor #1

Figura 6-6: Um cruzamento uniforme.

Estes operadores foram originalmente desenvolvidos para representaces
binarias, embora possam ser também usados para representacdes que utilizam um
alfabeto de simbolos diferente. No entanto, para determinadas representacdes estes
operadores ndo se podem aplicar, sendo necessario definir outros operadores
especificos para o alfabeto utilizado, tanto para a operacdo de recombinagdo como
para 0 operador que sera descrito na seccdo seguinte. Este é o caso, por exemplo, das
representacdes genéticas baseadas em permutac@es usadas para os problemas como o

do caixeiro viajante. Uma descri¢cdo mais detalhada destas representa¢des assim como
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dos respectivos operadores pode ser encontrada em Michalewicz (1996).

Mutacéo

O operador de mutacdo usado nos AG tem o objectivo de trazer de volta para a
populacéo os genes perdidos durante o processo de seleccdo de modo a que possam
ser testados num novo contexto. Serve ainda para proporcionar Nnovos genes que ndo
estavam originalmente presentes na populacdo inicial (Gen e Cheng 1997). Este
operador permite dotar a pesquisa efectuada por um AG com uma componente

aleatoria, a qual se tem revelado de grande importancia para este tipo de problemas.

Quando sdo utilizadas representacdes binarias, o operador de mutagdo escolhe
aleatoriamente uma posicdo do cromossoma e altera-o de acordo com o0
procedimento ilustrado na Figura 6-7. Para outras representacdes usam-se outros
procedimentos, como, por exemplo, a substituicdo do simbolo indicado pelo ponto
de mutacdo por outro simbolo do alfabeto gerado aleatoriamente. No que se refere
as representacdes baseadas em permutacdes, uma forma simples deste operador
passa pela troca de posi¢des de dois simbolos.

Ponto de
Mutacéo

v

Cromossoma {0011010011

Cromossoma

apos a mutacdo 0011000011

Figura 6-7: Uma simples operacéo de mutacéo.

6.3.4 Tecnicas de Seleccao

Em geral, diferentes técnicas de seleccdo sdo usadas para a escolha de
progenitores de modo a efectuar a reproducdo e para a escolha dos individuos que
devem sobreviver para a geragdo seguinte. O procedimento de seleccdo comeca por
efectuar a conversdo do valor de aptiddo (f) de cada um dos individuos na

populacdo em valores designados por valores de seleccdo (). A etapa seguinte
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consiste num processo de amostragem que, em funcdo do valor de selec¢do, realiza a

escolha dos individuos.

Existem varios métodos para a conversdo dos valores de aptiddo. Alguns dos

métodos mais comuns sdo (Michalewicz, 1992):

- Converséo de escala linear (6-1);

f'=a’ f +b (6-1)

Conversdo de escala por truncagem sigma (6-2) — f é o valor médio dos

valores de aptidao e s é o seu desvio padréo;
f'=max(0,f - T+s) (6-2)
Conversao de escala com a fungéo poténcia (6-3);
fr=1f (6-3)

Por vezes torna-se interessante classificar a populacdo de acordo com o valor de
aptiddo dos individuos. Esta classificacdo é entdo usada para aplicar um plano
reprodutivo em vez dos valores de aptiddo. Este mecanismo apresenta-se
especialmente atractivo para funcGes de aptiddo pouco precisas ou quando sdo
esperados valores de aptiddo muito semelhantes. Este mecanismo proporciona,
ainda, uma pressdo de seleccdo constante na populagdo (Whitley, 1989).
A classificacdo pode ser efectuada por ordenacdo dos valores de aptiddo. O valor de
seleccdo € entdo calculado por (6-4), em que i identifica o individuo presente na
posicdo i da populacdo e a fun¢do ordem da a posicdo desse individuo na classificacdo
efectuada. Considera-se ainda que o individuo com maior valor de aptiddo esta na
primeira posi¢do da classificacédo efectuada.

(i) = n+1- ordem(i)

ai

j=1

(6-4)

Todos os métodos referidos sdo denominados por métodos de conversdo
explicita. Por oposicdo, existem também os métodos de conversdo implicita. O mais

comum destes métodos é conhecido por seleccdo por torneio (Goldberg e Deb, 1991).
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Este escolhe aleatoriamente pares de individuos da populagcdo em funcgdo dos seus
valores de aptiddo. Esta escolha aleatoria é feita normalmente com uma técnica de
amostragem estocastica. Tendo escolhido um par, o individuo que é efectivamente
seleccionado é aquele que apresenta um maior valor de aptiddo. Este método de

torneio pode ser generalizado para n individuos.

Quanto as técnicas de amostragem, estas podem ser essencialmente classificadas
em deterministicas ou estocasticas. As primeiras escolhem os individuos da populagéo que
possuem maiores valores de selec¢do. As técnicas de amostragem estocasticas usam
os valores de seleccdo para calcular a probabilidade de seleccdo de um dado
individuo. Uma das técnicas de amostragem estocasticas mais frequentemente
utilizada é conhecida por Roleta (Baker, 1987). Esta realiza uma escolha aleatoria dos
individuos com uma probabilidade proporcional aos valores de selec¢do. A Figura
6-8 mostra um grafico em forma de tarte cuja area das fatias € proporcional ao

respectivo valor de seleccdo, para uma populagdo exemplo de dez individuos.

Valor de
Individuo | Selecgéo

6,7
55
39
32
24
17
13
13
09
05

© 00 N o Ol A W N PP

=
o

Figura 6-8: Um método de amostragem estocastica.

6.3.5 Modelos de Evolucéo

Nos AG tradicionais considera-se como etapa basica de evolucédo a geracdo dos
individuos, e portanto, a uma etapa atdmica corresponde uma geracdo. Nesta
aproximacdo toda populacdo da geracdo seguinte € constituida pelos novos
individuos resultantes da reproducéo. Existe uma outra alternativa, denominada por
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AG de estado estacionario, em que a etapa atdbmica consiste em determinar um ou dois
novos individuos (Whitley, 1989). Estes, apds a geracdo da populacdo inicial,
prosseguem seleccionando, em cada ciclo, dois progenitores para reprodugdo
(recombinacdo e mutacdo). Os novos individuos gerados sdo inseridos na populacdo
por troca com outros individuos da populacdo actual. Geralmente, os individuos
substituidos pelos novos individuos resultantes da reproducdo sdo 0s piores
(possuem o menor valor de aptiddo) ou entdo s&o escolhidos aleatoriamente. Por
vezes, se 0s novos individuos sdo piores que todos os individuos da populacdo

actual, ndo é efectuada qualquer substituicdo.

Um modelo intermédio de evolucdo, usado frequentemente, consiste em
seleccionar uma percentagem da populacdo actual para reproducdo. Sendo este valor
um parametro dos AG, é possivel considerar este modelo como uma generalizacdo
dos diferentes modelos de evolugéo, dado que inclui as duas aproximagdes referidas,
bem como todos os casos intermédios. Uma das principais diferencas do modelo
original relativamente aos restantes modelos deve-se ao facto de nos ultimos existir a
possibilidade de competicdo entre individuos de geracBes diferentes. E possivel
encontrar um estudo aprofundado acerca dos efeitos da substituicio de uma
percentagem de individuos na populacdo para a geracdo seguinte no trabalho de
Delong e Sarma (1992).

Por vezes, existe interesse, na resolugdo de determinados problemas, em que 0s
melhores individuos permanecem na populacdo, o que implica que estes devem ser
sempre escolhidos como sobreviventes. O valor de elistimo € um parametro de AG que
segue esta aproximacdo e que define o nimero de individuos com o maior valor de
aptiddo que devem passar para as geracoes seguintes. O conceito de elitismo foi pela

primeira vez introduzido por DeJong (1975).

6.3.6 Parametros dos Algoritmos Genéticos

Um AG depende essencialmente de um conjunto de parametros para um bom
funcionamento. Alguns destes pardmetros relacionam-se com o tamanho da
populacdo, a definicdo e aplicacdo dos operadores genéticos, a escolha dos critérios

de seleccéo e substituigdo.
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Tamanho da Populacgéao

O Tamanho da Populacgo é um pardmetro de grande importancia para
qualquer AG. O seu valor afecta quer a qualidade da solucéo final quer o tempo de
processamento. Uma populacdo pequena apresenta uma diversidade genética pobre
em termos de diversidade dos seus elementos constituintes, proporcionado uma
menor cobertura do espaco de solugdes, pelo que as solugdes geradas tendem a ser
fracas. Por outro lado, com o aumento do tamanho da populacdo obtém-se um
aumento da probabilidade de produzir melhores solucBes, através duma maior
cobertura do espaco de solucdes e prevenindo a convergéncia prematura, embora a

custa de um maior esfor¢co computacional.

Taxa de Cruzamento ou Recombinacgéo

A Taxa de Cruzamento define-se como a medida da possibilidade de aplicagdo do
operador de cruzamento a um dado par de individuos. Os valores tipicos para esta
taxa situam-se no intervalo de 0,6 a 1,0. Quanto maior for esta taxa, maior é a
quantidade de individuos introduzidos na populacéo. Sendo o tamanho da populacéo
normalmente fixo, mais individuos tenderdo a ser substituidos, logo pode haver a
tendéncia para a perda de individuos com aptiddo elevada. Para valores baixos desta
taxa, gerar-se-a menos individuos em cada geracao, o que pode originar um aumento
do nimero de geragdes para obter 0s mesmos resultados.

Taxa de Mutacéo

A Taxa de Mutagdo é uma medida da taxa de ocorréncia da operacdo mutacdo
sobre 0 gendtipo de um dado individuo. Dado que uma taxa de mutacdo elevada
tenderd a tornar o AG num algoritmo essencialmente aleatorio, é usual esta taxa
assumir valores relativamente baixos que, tipicamente, estdo no intervalo de 0,001 a
0,1.

Taxa de Substituicdo

O pardmetro Taxa de Substituicdo define qual a proporcdo de individuos da
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populacdo substituida em cada geracdo. Se a percentagem de individuos a substituir
for de 100% todos os individuos da populacdo actual sdo substituidos pelos novos
individuos resultantes da reproducdo. Quanto menor for o valor desta taxa, menor
sera a diferenciacdo genética entre geracGes e deste modo existira uma convergéncia

do algoritmo mais lenta.

Critérios de Paragem

O critério para a paragem do AG depende do problema em causa e do esforco
computacional que é exigido. Em face do tempo e dos recursos disponiveis, é
necessario definir qual a qualidade da solucdo que se pretende. Um critério usado
com frequéncia passa por definir o nimero méaximo de geracdes em que a evolucdo
deve ocorrer. Um segundo critério possivel passa pela definicdo de um valor minimo
para o desvio padrdo do valor de aptiddo dos individuos na populagdo. Uma vez
atingido esse valor minimo o algoritmo péara. Ainda um outro critério bastante
comum de paragem consiste em fazer evoluir o algoritmo até se verificar que ndo se
registam melhorias significativas das solugdes ao longo de um dado nimero de
geracdes. No entanto, se for possivel avaliar a qualidade das solu¢des encontradas, o

critério de paragem pode ser o de encontrar uma “boa” solucéo.

6.3.7 Algoritmos Geneticos Paralelos

Uma parte da metéafora biol6gica motivadora para o uso de métodos de pesquisa
baseados na evolucdo natural é devida ao facto de estes métodos serem
implicitamente paralelos. Nas populacdes existentes na natureza, existem em paralelo
milhares, ou mesmo milhdes de individuos. Este facto sugere um grau de paralelismo
que €é directamente proporcional ao tamanho da populacdo usado na pesquisa
genética. Uma das classificacdes mais aceites para os AG paralelos relaciona-se com o
grau de paralelismo, ou seja, a relagdo entre o processamento e a comunicagdo. Com
esta classificacdo pode-se efectuar a distin¢do entre os modelos de granularidade fina
e 0s modelos de granularidade grossa. Em geral, ha trés diferentes formas de
exploracdo do paralelismo dos AG: os AG paralelos com populacbes globais, o

modelo das ilhas e os AG celulares, também denominados por modelo de
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granularidade fina massivamente paralelo.

Populacdes Globais com Paralelismo

A forma mais directa de implementar um algoritmo paralelo consiste numa
implementacdo proxima de um AG candnico em que a seleccdo é realizada pelo
método da seleccdo por torneio. O modelo usa um processador central que realiza as
operacOes de seleccdo enquanto um conjunto de processadores escravos realizam as
operacgdes de recombinacdo, mutacdo e avaliacdo da aptiddo (ver Figura 6-9). Para
que todas as operacdes sejam realizadas em paralelo sdo necessarios n=m/2
processadores escravos, onde m é o tamanho da populacdo. Portanto, m deve ser par

e apenas dois individuos residem em cada processador.

Processador Central
Selecgdo e Substituicdo

Proc. Escravo #1 Proc. Escravo #i Proc. Escravo #n

- Recombinagéo | _________] - Recombinagdo |-__._____. - Recombinagdo
Mutacdo - Mutagdo - Mutagdo

- Avaliacdo - Avaliacdo - Avaliacdo

Figura 6-9: Um AG que executa 0s operadores genéticos em paralelo.

Modelos das llhas

O modelo das ilhas é tipicamente um modelo de granulosidade grossa, muita
vezes designado por AG distribuido. Este modelo é normalmente usado em
situagdes em que existem p processadores e 0 AG possui uma populagdo de tamanho
t, onde p<<t. Este considera um conjunto de sub-popula¢Ges que evoluem em
paralelo e de forma independente. Periodicamente, as sub-popula¢cdes trocam
individuos entre si. Cada sub-populacdo evolui da mesma forma que num AG
sequencial e o resultado € o melhor individuo encontrado no conjunto das

sub-populagdes. Para a troca de individuos entre as sub-populagdes que residem nas
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‘ilhas’, estas sdo organizadas segundo uma topologia em anel ou similar. Refira-se que
a troca de individuos entre as ilhas, denominada por migragdo, permite a partilha de

material genético entre as sub-populac6es (Starkweather et al, 1991).

Os AG distribuidos requerem a definicdo de alguns pardmetros adicionais. Um
deles é a taxa de migracdo, que define a periodicidade com que os individuos migram.
Outros parametros passam pela definicdo do ndmero de individuos que migram por
cada migracdo e qual o critério a usar para decidir quais os individuos que devem
migrar. O Ultimo parametro relaciona-se com a topologia e estabelece quais sdo as
ilhas de destino numa migracéo.

Figura 6-10: Um modelo para um AG distribuido baseado nas ilhas.

Algoritmos Genéticos Celulares

Considere-se que esta disponivel uma maquina com 2500 processadores simples
organizados segundo uma grelha bidimensional (50° 50) e em que a comunicacao
entre 0s processadores apenas se efectua com os seus vizinhos imediatos. Os AG
celulares tiram partido deste tipo de arquitecturas para efectuar uma disposi¢do
espacial dos individuos de uma populacdo, em que cada individuo € atribuido a um
processador. Neste modelo, a operagdo de recombinacdo limita-se aos pares de
individuos imediatamente vizinhos, usando uma selec¢do local para a escolha do
parceiro de reproducdo. Esta seleccdo podera ser deterministica ou probabilistica.
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O individuo descendente fica residente no processador que realizou a operacdo. Este
modelo computacional foi proposto por Hillis (1990) e Collins e Jefferson (1991).
Nos AG celulares, a propriedade de isolamento pela distancia permite uma alta

diversidade e uma presséo de seleccéo fraca devido ao operador de seleccéo local.

6.4 Os Algoritmos Genéticos e a Programacao

Logica por Restrigcoes

A relacdo entre os AG e a PLR que se discute nesta seccdo prende-se com a
utilizacdo dos AG como método de optimizacdo para aplicagdes que recorrem a
meta-interpretadores de PLR(DF). A abordagem proposta nesta seccdo, tendo em
mente a combinacdo destas duas técnicas sob esta perspectiva, foi, essencialmente,
inspirada por trés trabalhos: o primeiro é o trabalho de Davis (1991) que propde
algumas linhas gerais de orientacdo para a hibridizacdo dos AG com outras técnicas
de optimizacdo; outro é o trabalho descrito por Cotta et al (1995) onde se discute
algumas alternativas para a hibridizagdo dos AG com algoritmos B&B para a
resolucdo de problemas do caixeiro viajante; e por Ultimo, o trabalho de Barnier e
Brisset (1998) que apresenta uma forma de optimizagéo por hibridizagdo de AG com

as técnicas de satisfacdo de restrigdes.

Antes de efectuar a descricdo da metodologia proposta, que foi designada por
GeRL (algoritmos Genéticos, Restricdes e Logica), interessa, no entanto, comecar
por descrever a abordagem seguida por Barnier e Brisset com algum detalhe, dado
que, como se demostrara adiante, esta pode ser implementada utilizando a
metodologia GeRL.

6.4.1 Optimizacao por Hibridizacdo de AG com a PLR

O trabalho desenvolvido por Barnier e Brisset (1998) teve como objectivo o
desenvolvimento de um método de optimizacdo baseado nos AG para a resolucdo de
problemas com a PLR(DF). Segundo os autores, 0 método foi desenvolvido para os

problemas combinatérios que possuem espacos de pesquisa Vvastos que,



6.4 Os Algoritmos Genéticos e a Programagdo L.gica por Restrices 175

possivelmente, possuem fungdes objectivo demasiado complexas quando se usam as
técnicas de satisfacdo de restrices usuais e, também, para 0s casos em que as

restricdes do problema sdo demasiado complexas para um AG convencional.

O método desenvolvido é independente dos problemas, pelo facto de que, os
genes dos individuos baseiam-se nos dominios das variaveis do problema em causa.
Para o utilizador, entendido como programador de aplicacdes, as facilidades
embebidas para as tarefas de optimizacdo usando meta-interpretadores de PLR(DF),
que normalmente usam um algoritmo B&B padrédo, poderdo ser substituidas por um
AG. Com o método desenvolvido, os autores pretendem, por um lado, usar as
técnicas de satisfacdo de restricbes para obter solucBes validas num subconjunto do
espago de pesquisa, e por outro, usar os AG para explorar o espaco formado pelo

conjunto dos sub-espacos e realizar a optimizacao.

Representacdo das Solucdes

Os cromossomas usados neste método para representar as solugcdes sdo
formados por uma cadeia de genes G,G,..G,. A cada gene esta associado uma
variavel de dominio e cada individuo pode constituir uma solucdo para o problema
em questdo ou entdo uma parcela do espaco de solugbes. O tamanho dos
cromossomas é dado pelo nimero de varidveis de dominio do problema. O gene G;
representa um sub-dominio (ou sub-conjunto) de D(X,), em que D(X,) representa o

dominio da variavel X;.

Para além dos pardmetros de um AG comum, é ainda usado um pardmetro
adicional, designado por taxa de hibridizacdo (r ), sendo este definido pela razdo entre o
tamanho de G, e o tamanho de D(X;), ou seja, pela expressao (6-5).

__[6]

" “b(x)

L 0Er£1 (6-5)

De notar que quando r =1, o problema é equivalente a um problema de

satisfacdo de restricGes puro. No extremo oposto, quando r =0, o problema reduz-se

a ser solucionado por um AG cuja representacdo dos individuos usa um alfabeto de

namero inteiros. O valor deste parametro r €é idéntico para todas as variaveis, no
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entanto, é possivel usar valores diferentes.

Conhecendo o valor do parametro r, calcula-se o tamanho dos sub-dominios
das variaveis com a expressdo (6-6)°. Esta garante que cada gene possua pelo menos
um valor. Os individuos da geracdo inicial sdo gerados durante a inicializacdo do AG
com os sub-dominios para cada gene gerados de forma aleatoria.

G;| = max{t, round r ~ [D(X,)) (6-6)

Funcao de Aptidao

O calculo do valor de aptiddo de cada individuo é realizado durante a resolucéo
do sub-problema de satisfacdo de restricdes correspondente. Cada sub-problema
resulta da colocacdo das restricdes (6-7). Estes sub-problemas séo solucionados por
um método tradicional de etiquetagem de todas as variaveis. Se for encontrada uma
solucdo para um sub-problema entdo o valor de aptiddo do respectivo individuo
resulta da funcdo objectivo. Por outro lado, se o sub-problema ndo contiver
nenhuma solugdo entdo o individuo é rejeitado ou é-lhe atribuido um valor de

aptiddo baixo, possivelmente nulo.
X, | G (6-7)

Por vezes, € necessario um grande esforco computacional para provar que um
sub-problema ndo tem nenhuma solucdo. Nestes casos, torna-se necessario um
mecanismo que interrompa o processo de etiquetagem das variaveis ao fim de um
dado periodo de tempo pré-determinado, para que a avaliagdo da aptiddo dos

individuos ndo seja demasiado demorada.

Refira-se que basta encontrar a primeira solucdo para cada sub-problema de
satisfacdo de restricBes quando r <1, ndo sendo necessario realizar qualquer tarefa de

optimizacdo, dado que o AG por si ja executa essa tarefa.

3 A funcéo round efectua o arredondamento de um valor real para o inteiro mais proximo.
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Operadores Classicos

Tendo em conta a representacdo escolhida para os individuos, os autores deste
método argumentam que se pode adaptar os operadores de cruzamento e mutacdo

classicos, para as representac6es binarias, com apenas algumas modificacGes.

A Tabela 6-2 mostra um pequeno exemplo que ilustra como s&o executadas as
operacOes classicas de cruzamento e mutacdo modificadas para a representacao
escolhida. Este pequeno exemplo corresponde a um problema com trés variaveis de
decisdo (X1, X. e Xs), cada uma com o respectivo dominio finito. Os genes dos
individuos indicados na tabela possuem um subconjunto do dominio original da
respectiva variavel. O operador de cruzamento coloca os pontos de corte de modo a
separar 0s genes (ndo separa os valores do mesmo gene), enquanto que o operador

de mutagdo modifica os valores de um gene escolhido de forma aleatéria.

Tabela 6-2: Os operadores de cruzamento e mutacdo cléssicos redefinidos.

Variaveis X1 Xz X3

Dominios 1.7 1.9 1.5
Progenitor Py 123 478 134
Progenitor P, 157 148 1,25
Descendente D; 123 478 125
Descendente D, 157 148 1,34
Mutagdo de Py 12,3 178 13,4

Operador de Recombinacgédo Orientado para os Conjuntos

Segundo os autores (Barnier e Brisset, 1998), os operadores classicos para
representacdes binarias modificados sdo robustos mas, no entanto, nem sempre sao
os mais eficientes. Dado que 0s sub-dominios das variaveis sao sub-conjuntos de
valores inteiros presentes no dominio original, os operadores orientados para 0s
conjuntos seriam os mais adequados para a estrutura dos genes usada. No entanto, o
uso de operadores orientados para conjuntos, como a unido, a interseccdo e a

complementaridade podem, de forma drastica, modificar o tamanho dos genes, e por
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isso ndo se revelam o0s mais adequados ao método. Deste modo, desenvolveram um
novo operador de recombinagdo orientado para 0s conjuntos mais adequado ao
método e que se encontra ilustrado na Tabela 6-3. Este operador é definido da

seguinte forma:

para cada gene G, , determina-se o conjunto (GF =G’* E G?) resultante da

unido entre os sub-dominios dos progenitores;

a partir do conjunto GF é construido um sub-conjunto G°* do tamanho

adequado, sendo que os seus valores sdo escolhidos aleatoriamente, para o

primeiro descendente;

0s restantes valores (GF - GP') destinam-se a primeira parte do segundo

descendente G°?;

se 0 tamanho de G°? é demasiado pequeno escolhem-se aleatoriamente

valores de G°* até G°* possuir o tamanho adequado.

Tabela 6-3: O operador de recombinagdo com os dominios finitos.

X L X X
Progenitor 1,2,3 478 134
Progenitor 157 14,8 1,25
Unido 12357 | 1478 | 12345
1° Descendente 2,35 148 2,34
Resto 1,7 7 15
2° Descendente 157 4,78 125

6.4.2 Uma Metodologia que Combina a PLR com os AG

A metodologia GeRL desenvolvida para combinar os AG com a PLR, que se
descreve nesta seccdo, tem como objectivo essencial a optimizacdo de problemas
combinatérios, em particular os PPLI, que envolvem um grande numero de
restricbes com meta-interpretadores de PLR(DF) pelo uso de AG em alternativa ao

algoritmo B&B tradicional. Esta metodologia segue as linhas gerais de orientagcdo
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defendidas por Davis (1991) para a combinagcdo dos AG com outras técnicas de
optimizagdo. Os algoritmos que seguem estas linhas de orientacdo foram designados
por AG hibridos.

Linhas Gerais de Orientacdo para a Hibridizagao

Davis refere que, embora as representacfes binarias possam codificar quase
todos os tipos de problemas e que 0s operadores genéticos para estas representacées
sdo independentes do conhecimento da estrutura do problema, é desejavel que, a
aplicacdo dos AG para resolugdo de problemas do mundo real utilize o
conhecimento da estrutura do problema em questdo. Para além disso, devem
incorporar caracteristicas das técnicas especificas usadas para os solucionar. Com
base nestes factos, Davis propds algumas linhas gerais de orientacdo para

implementar um AG hibrido e que se baseiam nos trés principios seguintes:

1. Usar a representacdo semelhante as estruturas de dados do algoritmo
conhecido (algoritmo corrente) para solucionar o problema (que ndo é

necessariamente 6ptimo) para codificar as solucdes;

2. Incorporar as caracteristicas positivas do algoritmo corrente no AG hibrido.
Um exemplo consiste no facto de que o algoritmo corrente pode fornecer uma

ou mais soluc@es para a populacao inicial se este for suficientemente rapido;

3. Criar ou adaptar os operadores genéticos de recombinacdo e mutacdo para a
nova representacdo e incorporar heuristicas relacionadas com o dominio do

problema como operadores.

A Metodologia GeRL

Em geral, uma aplicacéo escrita segundo o paradigma da PLR(DF) é constituida
por trés etapas: a identificacdo das variaveis do problema e o seu respectivo dominio,
a colocacdo das restricbes do problema envolvendo algumas das variaveis do
problema e, finalmente, a enumeracgdo das solugdes ou a pesquisa da melhor solucéo
segundo uma dada funcédo objectivo. Esta Gltima etapa, quando realiza uma tarefa de

optimizacéo, usa normalmente um algoritmo B&B embebido no meta-interpretador
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de PLR(DF). E precisamente nesta etapa de optimizacdo que se pretende usar um
AG em vez de um algoritmo B&B padrdo. A metodologia desenvolvida segue as

linhas gerais de orientagdo propostas por Davis.

Em termos de arquitectura, a metodologia GeRL possui algumas caracteristicas
semelhantes relativamente ao método de hibridizagdo proposto por Cotta et al (1995)
em que um algoritmo B&B trabalha para um AG na resolucdo de problemas do
caixeiro viajante. No seu método de hibridizacdo, os operadores genéticos

desenvolvidos implementam uma forma restrita de um algoritmo B&B.

A metodologia GeRL, e ao contrario do método de hibridizagdo proposto por
Cotta et al, tem por objectivo solucionar todos os tipos de problemas de optimizacéo
baseados em restrigdes pelo uso de meta-interpretadores PLR(DF). Esta metodologia
assenta nas linhas gerais de orientagdo propostas por Davis e impde que 0s
operadores genéticos do AG devem ser implementados segundo o paradigma da
PLR(DF), embora ndo defina nenhum método em particular para os implementar.
O desenvolvimento de uma aplicacdo para solucionar problemas de optimizagdo que
segue esta metodologia requer que se efectue a escolha da representacdo mais
adequada das solucdes e o desenvolvimento, para essa representacdo, de métodos
baseados no paradigma da PLR(DF) que implementem os operadores genéticos.

Uma aplicacdo baseada na metodologia GeRL, tal como se ilustra na Figura
6-11, divide-se em duas partes (Tavares et al, 2000a; Tavares et al, 2000b): a primeira
é a aplicacdo principal e contém o AG para as tarefas de optimizacéo, recebendo a
designacdo de processo principal; a segunda corresponde a parte responsavel pela
execucdo dos operadores genéticos bem como o tratamento das restricGes, sendo
designada por motor da PLR(DF) ou abreviadamente por motor da PLR. De certa
forma, pode-se considerar o processo principal como um processo cliente dos
servigcos de um servidor baseado no motor da PLR. O processo principal necessita
de, em primeiro lugar, iniciar este servidor para poder usar 0OS Seus Servigos.
A inicializacdo do motor da PLR, comeca por criar as varidveis de decisdo do
problema com os respectivos dominios e coloca as restricdes que estabelecem as

relacbes do problema a solucionar. A inicializagdo do motor da PLR termina

retornando o seu estado inicial P para o processo principal, sendo constituido,
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normalmente, pelas variaveis de dominio, pelo armazém de restri¢des e pela funcdo
objectivo na forma de um termo linear. Com o estado inicial P resultante da
inicializacdo do motor da PLR, o processo principal torna-se capaz de criar a sua
populacdo inicial, efectuar as operagBes genéticas e avaliar a aptiddo de cada
individuo da populacdo. Todas estas tarefas sdo executadas pelo motor da PLR.
Todos os novos individuos gerados, como resultado da execu¢do de uma operacao
genética (recombinagdo ou mutacdo) ou pela criagdo de novos individuos por parte
do motor da PLR, deverdo ser, normalmente, consistentes com as restricbes do

problema.

Processo principal Motor da PLR

Gerar populagdo
inicial

» Criar um novo individuo

A
A

A

Avaliar individuos
na populagéo

\ 4
Seleccionar individuos | | Realizar a recombinagéo
da populagéo e a mutacdo

A

Substituir individuos
na populacdo

Figura 6-11: Esquema da combinacéo da PLR(DF) com os AG.

Como se referiu, esta metodologia GeRL ndo define qual a representacéo a usar
nem como devem ser implementados os operadores genéticos. Desta forma, €
possivel escolher qual a melhor representacdo para o problema a solucionar, bem
como permite o desenvolvimento de um vasto conjunto de operadores genéticos que
possuem diferentes niveis de complexidade. Este operadores podem ir desde 0s
simples operadores capazes de gerar apenas uma solucdo até a operadores mais
complexos que usam o conhecimento especifico da estrutura do problema para
realizarem alguma forma restrita de optimizacdo. Todos estes operadores,

independentemente do nivel de complexidade, devem ser capazes de gerar solugdes
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consistentes e o recurso a PLR pode constituir a forma mais natural para o conseguir.
Em resumo, esta metodologia define uma divisdo de tarefas que se encontra indicada
na Tabela 6-4.

Tabela 6-4: Divisao de tarefas entre o motor da PLR e um AG.

Motor da PLR

Processo principal (AG)

- Gerar individuos consistentes de acordo

com as restri¢des do problema;

- Implementar o operador de cruzamento;

- Responsavel pelas tarefas relacionadas

com as operagdes de seleccdo e

substituicdo de individuos;

- Implementar o operador de mutagio; - Em cada geragdo decide quais o0s
. individuos que serdo envolvidos nas
- Calcular o valor de aptiddo para cada . L )
operagBes de recombinacio e mutacéo;

individuo gerado ou resultante de

operacdes de cruzamento ou mutacéo. - Delegacdo da execucdo dos operadores

genéticos no motor da PLR.

Questdes Praticas de Implementacéo

Em termos praticos, uma aplicacdo desenvolvida seguindo a metodologia GeRL
pode ser implementada usando dois tipos de ferramentas computacionais.
O primeiro tipo consiste numa ferramenta de desenvolvimento de aplicacdes
segundo o paradigma da PLR. Estas sdo, normalmente, um interpretador ou
compilador da linguagem de programacdo Prolog com facilidades embebidas para a
programacdo por restri¢des. O outro tipo é, normalmente, um pacote de software para
a construcdo de aplicagdes baseadas nos AG, sendo, usualmente, por razbes de
desempenho, bibliotecas escritas numa linguagem procedimental ou orientada aos
objectos. E essencial que o cddigo escrito para ambas as ferramentas possa ser
ligado. Este facto ndo é normalmente um factor limitativo, dado que os compiladores
da Prolog possuem facilidades para ligar o cédigo fonte escrito em Prolog com o
cadigo fonte escrito na linguagem de programacgdo C ou C++, sendo estas Ultimas as
linguagens mais frequentemente escolhidas para escrever as bibliotecas para a

construcéo de aplicacbes baseadas nos AG.

Considerando que o processo principal corresponde em larga medida a um AG,

que podera ser baseado numa biblioteca escrita numa linguagem procedimental, sera
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l6gico que este processo principal seja escrito usando uma linguagem procedimental.
Um esqueleto para a rotina principal encontra-se ilustrado na Figura 6-12.
Basicamente este comeca por criar o estado inicial P do motor da PLR em funcéo do

problema a solucionar e depois efectua a optimizagcdo com um AG.

procedimento processo_principal
comecga
<cddigo de inicializac&o>
P = PLR_criar_estado_inicial
Min - PLR_AG( P, Parametros)
<c6digo de saida>
fim

Figura 6-12: O pseudo-codigo do processo principal escrito numa linguagem procedimental.

No entanto, mesmo que o AG usado se baseie numa biblioteca escrita numa
linguagem procedimental, € sempre possivel escrever o cédigo para 0 processo
principal usando apenas o paradigma da PLR(DF). Este podera ser semelhante ao
apresentado na Figura 6-13. Neste caso, 0 procedimento responsavel pelo AG deve
ser totalmente configuravel, em termos dos seus pardmetros e dos operadores
genéticos. Um AG destes sera reutilizavel, permitindo que o desenvolvimento de
aplicacBes possa ser feito apenas escrevendo codigo segundo o paradigma da

PLR(DF), nomeadamente na linguagem Prolog (ver Figura 6-14).

processo_principal -
inicializacdo_da_aplicacéo,
criar_estado _inicial_plr( P ),
PLR_AG( P, Parametros, Min ),
Terminar_aplicagéo.

Figura 6-13: O pseudo-codigo do processo principal num linguagem légica como a

linguagem Prolog.

Com um AG configuravel, como foi descrito, é necessario, antes de se iniciar a
tarefa de optimizacéo realizada pelo AG, registar a extensdo dos predicados que
serdo invocados para a criacdo dos novos individuos, execucdo dos operadores
genéticos e, eventualmente, a extensdo do predicado que faz a avaliagdo da aptiddo
dos individuos na populacdo. Podem, ainda, ser registados parametros adicionais que
para 0 AG configuravel ndo terdo qualquer significado, mas que podem ser

importantes para as diferentes operagoes.
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fungao PLR_AG( P, Parametros)
comeca
registar( Parametros )
t= 0
Po = PLR_criar_populagdo( P, Parametros )
PLR_avalia (P, Po)
enquanto @ Condicéo Final faz
P = selecciona_de P
P = PLR_recombinacdo( P, Pi , Parametros )
P = PLR_mutagdo ( P, P’ , Parametros )
PLR avalia(P,P/" )
Pug - substitui (P, Pi™")
t= t+1
fim
retornar melhor_individuo_de Py

fim

Figura 6-14: O pseudo-codigo do AG na metodologia GeRL (todas as rotinas iniciadas por
PLR_ sdo executadas no motor da PLR(DF)).

Representacao das Solucdes

Tal como Davis sugere nas suas linhas gerais de orientagdo para a hibridizacéo, a
representacdo das solucdes com a metodologia GeRL segue, normalmente, uma
representacdo directa, ou seja, a estrutura de dados do problema. No entanto, é
possivel usar uma qualquer representacdo indirecta, incluindo as representacdes que
usam o alfabeto binario. Dado que os operadores genéticos sdo implementados
segundo o paradigma da PLR, na situagdo mais comum, um cromossoma de um
individuo pode tratar-se de uma lista que possui um comprimento n, sendo n igual ao
namero de varidveis do problema. O formato dos cromossomas pode entdo ser o

seguinte:
G, ....G,...,G]

Cada gene G; (posicdo i do cromossoma) corresponde a variavel X, do
problema. As solucdes representadas sao atribuices possiveis a todas as variaveis de
dominio de valores que satisfazem as restricbes do problema e, portanto, sdo

solucgdes validas.

De referir que os AG usados numa aplicacdo que segue a metodologia GeRL é

independente da representacdo das solucdes. Este facto deve-se a que, todas as
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operagdes sobre os individuos na populacdo de um AG sdo realizadas pelo motor da
PLR. Para este AG, cada individuo na populacdo faz referéncia a representacdo
desse individuo no motor da PLR. Este facto permite que o AG usado numa
aplicacdo desenvolvida com a metodologia GeRL seja independente da representacéo
usada, desde que seja configurdvel e se escreva o cOdigo para os operadores

genéticos.

Criacédo de Novos Individuos

Criar novos individuos e executar os operadores genéticos modifica o estado

inicial P do motor da PLR devido a instanciacdo das variaveis e, portanto, é preciso
garantir que, apos a finalizacdo destas operacdes, o estado inicial do motor da PLR
seja reposto. Por este facto, para que o estado do motor da PLR se mantenha, antes e
ap6s a realizacdo de cada uma das operacOes, ter-se-a como consequéncia uma
quebra da semantica inerente a programacdo em logica em termos globais, embora

localmente a cada operacdo a semantica da programacéo logica se mantenha.

Para garantir que o estado do motor da PLR ndo se altere entre operacoes,
sempre que 0 processo principal necessita de criar um novo individuo, este convoca
a extensdo do predicado plr_nevo_individuo/3 (ver Figura 6-15). Este tem como
argumento de entrada o estado inicial P e como argumento de saida um novo
individuo. O novo individuo deve corresponder a uma solucdo valida para o
problema. Na verdade, um novo individuo é criado ao convocar a extensdo do
predicado novo_individuo/2. A extensdo do predicado plr_novo_individuo/3 serve apenas

para repor o estado do motor da PLR tal como este é inicialmente, ou seja 0 estado

inicial P.
plr_novo_individuo( P, Parametros, Novo_individuo ) -

(
novo_individuo( P, Parametros ),
assert( individuo( P )),
fail
retract( individuo( Novo_individuo ))

).

Figura 6-15: Criacdo de um novo individuo na metodologia GeRL.
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O processo de criagdo de um novo individuo pode ser visto como um
procedimento de etiquetagem comum, onde os valores atribuidos as variaveis sao
escolhidos aleatoriamente a partir dos seus respectivos dominios, sendo suficiente a
primeira solugdo encontrada. No entanto, é possivel o desenvolvimento de outros
formas diferentes para geracdo de novos individuos, incluindo aquelas que obtém

soluc@es geradas por outros métodos distintos.

Operadores Genéticos

Tal como se referiu anteriormente, os operadores genéticos também modificam
0 estado inicial P do motor da PLR e, portanto, deve-se garantir que a sua
implementacdo seja também capaz de o repor. Por outro lado, deve-se considerar
que estes operadores serdo executados muitas vezes, especialmente o operador de
recombinacdo, e deste modo, devem ser simples e de grande eficiéncia. A Figura 6-16
e a Figura 6-17 mostram o pseudo-codigo para a extensdo dos predicados
plr_recombinacdo/6 e plr_mutacdo/4 que, respectivamente, executam as operagdes de

recombinacgdo e mutacdo. Estes predicados consideram os requisitos para P.

plr_recombinacdo( P, Pardmetros, P1, P2, D1, D2 ) -
pardmetros_controlo_recombinacéo ( Pardmetros, Controlo ),
(
recombinacédo( P, Controlo, P1, P2),
assert( descendente( P )),
fail
’ retract( descendente( D1))
),
(
recombinacédo( P, Controlo, P2, P1),
assert( descendente( P )),
fail
’ retract( descendente( D2))
).

Figura 6-16: O operador de recombinagdo na metodologia GeRL.

Usualmente, o operador de recombinagdo constroi um descendente (nova
solucdo) pela copia de alguns genes de um dos seus progenitores e 0s restante do

outro progenitor. A decisdo de quais 0s genes que vém de cada progenitor €
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determinada pelos pardmetros de controlo. Geralmente, isto significa que 0s
descendentes herdam a maior quantidade possivel de informacdo genética dos seus
progenitores. Este facto tem de ser seguido no desenvolvimento do operador de
recombinacdo, assegurando que as novas solugdes resultantes (individuos) sdo

consistentes com as restri¢cées do problema.

O operador de mutacdo é um operador mais simples que o operador de
recombinacdo. Basicamente, altera aleatoriamente o valor de um ou mais genes.
Os parametros de controlo definem quais sdo 0s genes que devem ser modificados.
E também condicdo necessaria que a solucdo resultante seja consistente com as
restricdes do problema.

plr_mutacdo( P, Pardmetros, Individuo, Mutado ) -

parametros_controlo_mutacdo ( Pardmetros, Controlo ),
(

mutagdo( P, Controlo, Individuo ),

assert( individuo_mutado( P )),

fail

retract( individuo_mutado( Mutado ))
).

Figura 6-17: O operador de mutagdo na metodologia GeRL.

Representacdo Baseada em Sub-Conjuntos dos Dominios Finitos
na Metodologia GeRL

A abordagem de Barnier e Brisset (1998) anteriormente descrita, na hibridizacéo
de AG com a PLR para a optimizacdo de problemas, pode ser facilmente
implementada com a metodologia GeRL. Existindo um AG genérico configurével
como o que foi referido na sec¢do anterior, um utilizador apenas precisa de escrever
0 codigo fonte para a criacdo de novos individuos, para 0s operadores genéticos e
para a avaliagdo dos individuos. Naturalmente, este cddigo fonte é escrito na
linguagem Prolog com extens6es para a PLR(DF), embora ndo seja uma condicdo

obrigatéria. O parametro adicional proposto por Barnier e Brisset, designado por

taxa de hibridizacdo (r), apenas entra nos procedimentos de geracdo de novos

individuos e nos procedimentos que implementam os operadores genéticos e, como
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tal, o AG genérico configuravel apenas recebe o seu valor e reencaminha-o para 0s

procedimentos definidos pelo utilizador.

Usando a Prolog como linguagem para a escrita das aplicagdes, os individuos
podem ser representados por uma lista de genes ([G,, G,, ..., G,]), em que cada gene
é também uma lista, contendo neste caso um sub-conjunto dos valores do dominio
da respectiva variavel. Por exemplo, o progenitor P, indicado na Tabela 6-2 sera

representado na seguinte forma:
[11,2,3],[4,7,8],[1,3,4]]

A criacdo de novos individuos usa 0 parametro r para determinar o tamanho
de cada um dos genes, ou seja, 0 numero de valores que estes devem possuir em
funcdo do tamanho original dos dominios das respectivas varidveis. Os valores

escolhidos para cada um dos genes serdo normalmente escolhidos de forma aleatoria.

Os operadores genéticos implementam simples operaces sobre conjuntos.
O operador de mutagdo necessita, também, do estado inicial P para poder modificar,

de forma parcial ou total, um ou mais genes. O parametro r também é necessario

para estes operadores.

Finalmente, a avaliacdo dos individuos é efectuada pela colocacdo das restricfes
(6-7) anteriormente referidas. Aqui colocam-se todas as questdes, ja discutidas na
seccdo 6.4.1, relativamente ao facto de o sub-problema representado por um

individuo ter ou ndo solucdes e também relativamente ao desempenho.



