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RESUMO

A diversidade da populagdo em Algoritmos Genéticos ¢ fundamental para obtengdo de uma
solugdo otimizada para o problema a ser resolvido. E interessante que esta diversidade seja
estabelecida desde sua populagdo inicial, pois é baseado nela que novas populagdes serdo
formadas. Para tal, este trabalho propde uma nova técnica para a geracao da populagdo inicial de
Algoritmos Genéticos com foco na diversidade. A técnica proposta foi implementada e
comparada com outras duas técnicas, por meio de testes de diversidade. Os resultados obtidos
apresentam um bom desempenho.

Palavras-chave: Metaheuristicas, Algoritmos Genéticos, Populagdo Inicial.
Area principal: Metaheuristica.

ABSTRACT
The diversity of the population in Genetic Algorithms is essential to obtaining a optimized
solution for the problem. It is interesting that this diversity is established since its initial
population, because the others are based on that. Therefore, this paper proposes a new technique
to generating the initial population of Genetic Algorithms with a focus on diversity. The
proposed technique was implemented and compared with two other techniques for diversity. The
results show a good performance.

Keywords: Metaheuristics, Genetic Algorithms, Initial Population.

Main area: Metaheuristics.
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1. INTRODUCAO

A Computagdo Evolucionaria é uma subarea da Inteligéncia artificial que propde
modelos, inspirados na Teoria da Evolugdo de Darwin (Holland, 1975), para a solucdo de
problemas.

Uma caracteristica fundamental para o bom desempenho de um Algoritmo Genético é a
diversidade de sua Populacdo Inicial (Hill, 1999), pois essa ¢ diretamente responsavel por um
problema denominado convergéncia prematura (Castro, 2001).

A implementacdo de uma estrutura que melhore esta diversidade pode representar um
ganho significativo em tempo no processo de busca por uma solug@o apropriada.

Por isso, este trabalho propde uma nova técnica que visa melhorar esta diversidade,
através de uma estrutura inspirada nas arvores bindrias.

A segdo 2 apresenta uma breve descri¢do sobre os Algoritmos Genéticos. A segdo 3
dedica-se a expor com maior énfase o contetido relacionado a Populagdo Inicial de um Algoritmo
Genético, discorrendo sobre a importancia da sua diversidade, as principais maneiras de gera-la e
a apresentacdo de uma nova forma de gera-la, proposta neste trabalho. Na secdo 4, técnicas para
calcular a diversidade de uma Populagdo sdo apresentadas. Os testes, com seus cenarios e
resultados, serdo abordados na secdo 5. Por fim, a secdo 6 conclui este artigo com as analises
finais e as possibilidades de trabalhos futuros.

2. ALGORITMOS GENETICOS

Algoritmos Genéticos (AGs) é uma das técnicas compreendidas na Computagdo
Evolutiva e aplicada a problemas de busca e otimizagdo. Sua fundamentacdo & baseada nos
principios da Teoria da Evolugdo, proposta pelo naturalista inglés Charles Darwin, em meados do
século XIX. (Holland, 1975)

No AG cada individuo da populagdo ¢ um candidato a solugdo do problema. Esse
individuo ¢ representado por um cromossomo, que possui uma sequéncia de genes. No AG
classico, a maneira de representar o individuo proposta por Holland (1975) ¢ através de arranjos
binarios (Figura 1). Entretanto, este tipo de representacao em algumas aplicagdes pode levar a um
desempenho insatisfatério, sendo necessario representar o cromossomo de outra maneira, como
arranjos de numeros reais ou inteiros, ou até mesmo através de estruturas mais complexas (Von
Zuben, 2000).

(tloftrJoJo[t]ofur[1]o]
Figura 1. Exemplo de Codificag@o Binaria de um individuo da populagio.

Dentro desta populagao ¢ aplicado um processo de selecdo, onde os individuos que tem
uma melhor adaptacdo possuem maiores chances de serem selecionados. Baseado nestes
individuos os processos evolutivos de cruzamento e mutagdo sdo implementados, de forma a se
obter uma evolu¢ao na qualidade da populagdo com o passar das geragdes (Béck, 1998). A Figura
2 representa um Algoritmo Genético Cléssico:
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Figura 2. Estrutura basica de um AG classic (Pozo et. al., 2007)
3. POPULACAO INICIAL

A Populagdo Inicial ¢ o ponto de partida de um AG, ¢ através dela que se atingird a
solucdo final. Esta populagdo deve conter diversidade suficiente para permitir ao algoritmo
combinar caracteristicas ¢ produzir novas solu¢des (Pozo et al. 2007). A baixa diversidade desta
populagdo pode significar uma convergéncia prematura (Azevedo, 1999), onde as solugdes para o
problema se concentram em uma determinada regido do espaco de busca, que pode nao
representar as melhores solugdes (Gao, 2003).

3.1. TECNICASPARA A GERACAO DA POPULACAO INICIAL

Existem varias formas de se gerar a Populacgdo Inicial de um AG, as mais comuns sio as
seguintes:

e Geragdo Aleatoria: Cada gene do cromossomo recebe um valor gerado
aleatoriamente.

e Geragdo Baseada em Conhecimento Especifico sobre o problema: Por exemplo,
em uma situagdo onde a codificagdo do cromossomo ¢ binaria e sabe-se que a
solucdo final devera apresentar mais Os do que Is, esta informacdo pode ser
utilizada para a geragdo (Von Zuben, 2000).

e Geragdo Complementar: Em cromossomos com representacao binaria, metade da
Populagdo ¢ gerada aleatoriamente e a outra metade recebe a inversdo dos bits da
primeira metade. Esta técnica garante que toda posi¢do na cadeia genética da
populagdo tenha a mesma quantidade de Os e 1s (Lacerda, 2008). Isto estabelece
uma diversidade genética, a partir da metade aleatoria.

e Geragdo Hibrida: Gera-se parte da populagdo de forma aleatéria e o restante
aplicando alguma das técnicas citadas.

32. GERACAO DA POPULACAO INICIAL ATRAVES DA ARVORE
DIVERSIFICADORA POPULACIONAL (ADP)

Em virtude do baixo nimero, na literatura, de técnicas que sejam aplicadas a problemas
genéricos, de representacdo bindria, e que promova uma diversidade de valores no espaco de
busca, uma nova técnica, inspirada em Arvores binarias, denominada Arvore Diversificadora
Populacional (ADP) é proposta.
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Este mecanismo consiste em estabelecer, no processo de geracdo da populacao inicial de
um AG, duas estruturas do tipo Arvore: uma denominada Arvore Comegando com Zero (ACZ) e
outra denominada Arvore Comegando com Um (ACU). Em cada estrutura hd um mecanismo
para se calcular a quantidade de individuos que cada Arvore contém.

No ADP a construgdo de cada individuo ¢ auxiliado pelas arvores ACZ e ACU. A
medida que se insere elementos na arvore preenche-se o individuo na populagdo. Para
exemplificar o funcionamento, segue um exemplo de geracdo. Neste sera usado uma populacdo
de individuos com trés genes e representagdo binaria. Sendo assim, o tamanho maximo que esta
populag@o pode assumir, sem que haja individuos iguais, ou seja, totalmente diversificada, é de 8
individuos (2°).

A figura 3 apresenta as duas arvores em seu estado inicial e também o estado inicial da
populagdo de individuos.

ACZ ACU Populagio
T P
© (L

Figura 3. Exemplo das Estruturas do Tipo Arvore em seu estado inicial.

A inser¢ao de elementos na arvore depende do nimero de individuos que a mesma
contém, sendo que a com menor quantidade recebe o individuo. Como inicialmente ambas as
estruturas contém o mesmo numero de elementos, aleatoriamente escolhe-se uma das arvores
para receber o primeiro individuo. Supondo que a arvore sorteada foi a ACZ, chamamos o
procedimento de inser¢do na ACZ, assim o valor do primeiro alelo do cromossomo do primeiro
individuo assume valor 0, conforme mostra a Figura 4.

ACZ ACT Fopulagio

n‘\;l (I:J i]

Figura 4. Exemplo das Estruturas do Tipo Arvore em seu processo inicial de
povoamento.

Em seguida, verifica-se se as sub-Arvores estdo nulas, se ambas estiverem nulas, sorteia-
se para qual sub-arvore sera chamado o procedimento de inser¢do. Se apenas uma estiver nula,
inserimos o elemento nesta, ja se ambas nio estiverem nulas, inserimos na que possuir menor
numero de elementos. No nosso exemplo, a sub-Arvore direita da ACZ ¢ sorteada, logo o valor
do segundo gene do primeiro cromossomo assume valor 1, como apresentado na figura 5.

ACZ AC

o) 1
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Figura 5. Geragao do segundo alelo do primeiro individuo.

Posteriormente, chamamos o procedimento de inser¢do para a sub-Arvore esquerda da
ACZ (aleatoriamente sorteada) e 0 mesmo processo ¢ aplicado, ver figura 6.
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Figura 6. Geragao do terceiro alelo do primeiro individuo.
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Quando o procedimento de inser¢ao retornar o individuo calcula-se os elementos de cada
sub-arvore, para ser usado como decisdo nas proximas insercdes. No exemplo, o proximo
individuo devera ser inserido na ACU, em virtude dela possuir menor nimero de elementos em
relacio a ACZ. A figura 7 ilustra como ficaria, apés 24 insercdes, as Arvores com a sua carga

total de elementos possiveis, no caso 8.

ACZ ACU Populagio
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Figura 7. Exemplo das estruturas do tipo arvore totalmente povoadas.

4. CALCULO DE DIVERSIDADE

No que diz respeito a populacdo dos AGs, duas formas de diversidade devem ser
consideradas: a diversidade genética, que ¢ a diversidade codificada expressada pela
configuragdo cromossdmica dos individuos, e a diversidade decodificada, que possui uma maior
relevancia em virtude de determinar a aptidao dos individuos (Gomez, Hougen, 2007). A seguir,

apresenta-se maneiras de se calcular estas diversidades.

4.1. CALCULO DA DIVERSIDADE CODIFICADA

Uma das formas de calcular a diversidade codificada (ou diversidade genética) de uma
populagdo com representagdo binaria é pelo modelo proposto por Gudwin e Von Zuben (2002).
Primeiro, ¢ necessario calcular a freqiiéncia P de ocorréncia do alelo 1 para cada gene,

ver equacao 1.

M

onde N ¢ o numero de individuos da populagdo e W € o niimero de individuos que possui o alelo

1 em um determinado gene.

Quanto mais proximo de 0,5 o valor de P, mais proximo da diversidade maxima o gene
se encontra. A partir desta definicdo, aplicamos este calculo para todos os genes da cadeia
cromossomica da populagdo e obtemos a sua média. Logo, quanto mais proxima a média for de

0,5, mais diversificada geneticamente esta o individuo e, consequentimente, a populagao.
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4.2. CALCULO DA DIVERSIDADE DECODIFICADA

Uma forma de calcular a diversidade decodifica de uma populagdo ¢ em funcdo da
capacidade de exploragdo do espago de busca decodificado, especifico de cada problema. Para
tal, € necessario conhecer os limites deste espago

Para exemplificar uma maneira de realizar este calculo, considera-se cromossomos de
trés genes que assumem valores binarios e que decodificados expressam niimeros inteiros. Logo,
a faixa do espaco de busca ¢ de 0 a 7. A Figura 7 apresenta a populacdo, que usaremos nos
proximos exemplos, em seu estado codificado e decodificado.

FPopulacio codificada FPopulacao decodificada
1 0 0 4
[ 0 | 1
() | 0 2
I I I 7
( I 0 2
Y] 0 I |
1 1 0 3
(r 1 | 3

Figura 8. Exemplo de uma populagdo com individuos em sua representagdo codificada e
decodificada.

Em seguida, dividi-se este espaco de busca em intervalos. Neste exemplo, como o
tamanho da populac@o é pequeno em relagdo ao espaco de busca, dividiremos esta populagdo em
8 intervalos, sendo eles [0, 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7]. Depois de se determinar a quantidade de intervalos
que a populagdo assumird, calcula-se qual seria a distribuicdo ideal (DI) de individuos dentro de
cada intervalo, em fun¢ao do tamanho da populagao, conforme a equagao 2.

DI=TPop/Z ©)

onde DI determina a distribui¢do ideal de individuos por intervalo, TPop representa o tamanho da
populagdo e Z é o nimero de intervalos que foi criado.

No nosso exemplo, a distribuicdo ideal de individuos por intervalo é de 1. Assim,
calcula-se quantos individuos ha em cada intervalo que foi criado e subtrai pela distribui¢do ideal
de individuos no mesmo intervalo, ver equagao 3.

K =QI-DI 3)

onde QI indica a quantidade de individuos no intervalo e DI distribui¢do ideal de individuos no
mesmo intervalo.

Depois, efetua-se a soma dos valores obtidos nos intervalos e dividi-se pelo numero de
intervalos. Ver equacao 4.

DD = :Z|K|/z 4)

onde z é o nimero de intervalos.

1474



XLIISBPO e 1

Assim, DD representa a diversidade decodificada da populagdo. Desta forma, quanto
mais proximo de zero estiver o valor de DD, melhor estd a distribuicdo dos individuos pelo
espago de busca. O calculo da diversidade, do exemplo adotado, ¢ mostrado na tabela 1.

Intervalos Ql K

0 0 -1

1 2 1

2 2 1

3 1 0

4 1 0

5 1 0

6 0 -1

7 1 0

Somados K| 4
Diver sidade Decodificada (DD) 0,571428571

Tabela 1. Demonstragdo da distribui¢do dos individuos por intervalos e calculo da
diversidade decodificada da populacao.

5. TESTES

O problema de maximizacdo da funcdo F6 ¢é utilizado para os testes. Esta fun¢do é um
benchmarking com varios picos e vales, ver equagao 5.

F6(x,y) = 0,5 * _(senVx* + y>)* * 0.5 (5)
(1,0 + 0,0001(x* + y*))*

Esta fungdo ¢ dificil de ser otimizada, pois possui uma grande variedade de maximos
locais.

Considerando o dominio das varidveis x e y igual a [-100, 100], com 4 a 5 casas de
precisdo. A codificacdo do cromossomo para esta funcdo assume 44 bits, onde os 22 primeiros
representam os valores de x e os 22 ultimos representam os valores de y.

Assim, o objetivo dos testes € avaliar a diversidade dos valores gerados para as variaveis
da funcgao.

5.1 CENARIOS

Como o proposito deste trabalho ¢ tratar da diversidade da populacdo inicial de um AG,
0s processos evolutivos de cruzamento e mutagdo nao foram aplicados.

As técnicas de geragdo da populagdo inicial implementadas para a analise dos resultados
foram as seguintes: Geragao Aleatdria, Geragdo Complementar e a Geragdo ADP, proposta neste
trabalho.

Os testes foram aplicados para populagdes de 50, 100, 150, 200, 250, 300, 350, 400, 450
e 500 individuos, onde para cada populagdo foram feitas dez execucdes para cada técnica.

Como os valores de x e y sdo obtidos de forma igual, ou seja, os 22 primeiros bits sdo
atribuidos a x, e os 22 ultimos a y, utiliza-se para os testes apenas os valores de x.

Para calcular a diversidade decodificada do problema testado, foram criados 40
intervalos, com varia¢do de 5 unidades entre cada um, sendo eles: [-100|-95, -95|-90, -90]-85, -
85|-80, -80|-75, -75|-70, -70|-65, -65|-60, -60|-55, -55|-50, -50|-45, -45|-40, -40|-35, -35|-30, -30|-

1475



XLIISBPO

30/08 A 03/09

BENTO GONCALVES = RS

25, -25|-20, -20|-15, -15]-10, -10]-5, -50, 0|5, 5|10, 10|15, 15|20, 20|25, 25|30, 30|35, 35/40, 40}45,

4550, 50|55, 55|60, 60|65, 65|70, 70|75, 75|80, 80|85, 85/90, 90|95, 95|100].
A implementacdo das estruturas e os testes foram realizados em uma IDE NetBeans 6.5,

com compilador Java JDK 1.7.0, e em um processador Pentium IV de 3.0 Ghz e Memoria 1 Gb.

52RESULTADOS

As tabelas 2, 3 e 4 apresentam as diversidades codificadas e decodificadas dos individuos

gerados pelas técnicas de geragdo Aleatoria, Complementar e ADP, respectivamente.

ALEATORIA
Tamanhoda | Diversidade Decodificada Diversidade
Populacdo de X Genética
50 0,895 0,49941
100 1,2875 0,49908
150 1,6575 0,49909
200 1,815 0,50
250 2,0425 0,50
300 2,3425 0,50
350 2,5125 0,50
400 2,7275 0,50
450 2,805 0,50
500 2,59 0,50
Média 2,0675 0,499648091
Tabela 2. Resultados dos calculos de diversidade obtidos pela geragdo Aleatoria.
COMPLEMENTAR
Tamanhoda | Diversidade Decodificada de Diversidade
Populacdo X Genética
50 0,86 0,5
100 1,21 0,5
150 1,59375 0,5
200 1,8525 0,5
250 2,13875 0,5
300 2,1825 0,5
350 2,39375 0,5
400 2,6125 0,5
450 2,81875 0,5
500 2,83 0,5
Média 2,04925 0,5

Tabela 3. Resultados dos célculos de diversidade obtidos pela geragdo Complementar.
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Tamanhoda | Diversidade éeDchificada de Diversidade

Populacao X Genética
50 0,575 0,45368
100 0,69 0,50155
150 0,66125 0,4993
200 0,6225 0,49985
250 0,68625 0,50
300 0,915 0,50
350 0,90625 0,50
400 0,8 0,50
450 0,8575 0,50
500 0,92 0,50

Média 0,763375 0,495938

Tabela 4. Resultados dos calculos de diversidade obtidos pela geragao ADP.

As figuras 8, 9 e 10 apresentam a distribui¢@o dos valores decodificados de x dentro de
cada intervalo criado. Para a representacdo dos graficos, foram utilizados os valores obtidos na
quinta execugdo com populagdo de 200 individuos. Sendo a DI igual a 5 individuos por intervalo.

Quantidade de
Individuos

Distribuic&o Ideal de Individuos Por Intervalo = = = :Individuos Por Intervalo

Intervalos

12 3 4567 8910 M1M1221BM1X 1516 17 18 1920212223 24 2526 27282930 31323334 3536 37383940

Figura 8. Grafico da quantidade de individuos por intervalo, através da geragdo Aleatoria.
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Figura 9. Grafico da quantidade de individuos por intervalo, através da geragdo Complementar.
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Figura 10. Gréafico da quantidade de individuos por intervalo, através da geracdo ADP.
5.3. ANALISE DOSRESULTADOS

Os resultados obtidos através dos testes apontaram que a técnica ADP, ofereceu uma
diversidade decodificada 63 % melhor em relacdo as demais técnicas de geragdo da populacdo
inicial testadas, pois o valor médio da sua distribuicdo decodificada foi de 0,763375 e o das
demais técnicas 2,0675 e 2,04925. Ja a diversidade codificada, durante os testes a pequena
variagdo existente entre os resultados, obtidos pelas estruturas, ndao exerceu influéncia
significativa nos resultados.

6. CONCLUSAO

Os AGs sdo aplicados a problemas de busca e otimizagdo de alta complexidade (Gomez,
Hougen, 2006), como: Roteamento de Veiculos (Ribeiro e Lorena, 2005), Mineragdo de Dados
(Santos, 2008), Problemas relacionados a Formagdo de Células de Fabricagdo (Gongalves Filho
et. al, 2004), Otimizagdo de Alternativas de Desenvolvimento de Campos Petroliferos
(Villanueva, 2008), Balanceamento de Linhas de Producdo (Mayler e Santos, 2003), Geragdo de
Tabelas de Horarios (Freitas et. al, 2007), etc. Problemas estes que nem sempre se conhece uma
solucdo completamente eficiente (Von Zuben, 2000).

Em virtude disto, em alguns casos, encontrar uma solu¢ao adequada pode levar uma
quantidade significativa de tempo (Silva, 1998).

Por isso, este trabalho propds implementar uma estrutura que melhorasse a diversidade,
promovendo um ganho significativo na exploracao no espago de busca.
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Os resultados dos testes comprovam a melhora na diversidade da populagéo inicial, em
relagdo as demais técnicas testadas, em todos os cenarios de testes.

Desta forma, como objeto de trabalhos futuros, a ADP poderia ser avaliada segundo a
qualidade final da solugdo produzida pelo AG.
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