CAPITULO 3
GENETICO CONSTRUTIVO PARA ROTULACAO

O foco degte trabalho esta relacionado a rotulagcdo de pontos usando a proposta do
“Constructive Genetic Algorithm” ( Furtado, 1998; Lorena e Ribeiro Filho, 1997,
Lorena e Furtado, 2001; Ribeiro Filho, 2000; Ribeiro Filho e Lorena, 2001; Oliveira e
Lorena, 2002; Lorena, Narciso e Beasley, 2002) para a solugdo do problema, portanto

vamos inicialmente revisar o GA (“Genetic Algorithm”) tradicional.
3.1 ALGORITMO GENETICO TRADICIONAL

Nesta secdo serd feito: uma breve descricdo historica de quando e como surgiu 0 GA,
um breve relato sobre as suas caracteristicas, apresentacéo do pseudocddigo e descrigdo
dos operadores genéticos de selecdo, cruzamento e mutagdo. As informactes descritas

nesta se¢ao foram adaptadas dos links que se encontram no final da segéo.
3.1.1HISTORICO

Dos tempos de Aristételes até a metade do século X1X, os naturalistas acreditavam na
hipotese da geragdo esponténea e na criacdo das espécies de maneira separada por um
ser supremo. Mas através de trabalhos como o do naturaista Carolus Linnaeus, que
levou a acreditar numa certa relagdo entre as espécies, influenciaram muitos outros

naturalistas a direcionarem-se para ateoria da selecdo natural.

Charles Darwin, em 1838, teve a oportunidade de ler o livro do reverendo sociélogo
Thomas Robert Malthus intitulado Teoria das populagdes. Esta obra refere-se a
limitagBes naturais que retringiam o crescimento de uma populagéo devido a fatores
ambientais tais como doencas e a fome. Segundo Darwin, foi este livro que despertou
nele a inspiragdo que o levaria & teoria da selegdo natural. Apds 20 anos de observagdes
e experimentos, em 1858, apresentou a teoria de evolucdo através da selecdo natural,

simultaneamente com o naturalista inglés Alfred Russel Wallace.
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No inicio do século XX, os cientistas resgataram o trabalho de Gregor Mendel sobre os
principios basicos da heranca genética desenvolvida em 1865, o qual teve enorme
influéncia nos trabalhos futuros relacionados a evolucéo.

Desenvolvida entre os anos 30 e 40 por bidlogos e mateméaticos de grandes centros de
pesquisa, a teoria moderna da evolugdo combina a genética com as idéias de Darwin e
Wallace sobre a selecdo natural, criando um principio bésico de genética populacional:
“a variabilidade entre individuos numa populagdo de organismos € produzida pela

recombinacdo genética e mutacao”.

O desenvolvimento dos agoritmos genéticos teve inicio nos anos 50 e 60 através de
muitos bidlogos, mas foi John Holland quem comegou a desenvolver as primeiras
pesquisas no tema. Em 1975, Holland publicou “Adaptation in Natural and Artificial
Systems’ ponto inicial dos GA’s. David E. Goldberg, aluno de Holland, nos anos 80
obteve seu primeiro sucesso em aplicagao industrial com GA. Desde entéo, os GA’s S0

utilizados para solucionar problemas de otimizagdo combinatéria e de outras é&ress.
3.1.2 TECNOLOGIA GA

GA é um procedimento computacional capaz de emular o processo Darwiniano de
selecdo natural e mostrou ser bastante interessante em aplicagbes da otimizacéo
combinatéria. (Holland. 1975; Goldberg. 1989; Colin. 1995)

Em analogia com o sistema bioldgico, cada candidato a solucéo do problema representa
0 cromossomo ou individuo da populagéo e o conjunto de todos os candidatos deno-

mina-se uma geragao.

Cada individuo da populagéo pode ser representado no GA por um conjunto binério 0 e
1, por nimeros inteiros, por nimeros de ponto flutuante ou por caracteres, e tem um
custo associado gue determina sua habilidade para sobreviver e produzir descendentes

no processo de selecdo natural.
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O processo de reproducdo nos GA’s pode ser de simples cOpia ou de cruzamento dos
cromossomos pais, fazendo com que descendentes de cada geragdo — ou sgja, as novas
solucgBes — sejam semelhantes, possuindo muitas de suas caracteristicas. Vale ressaltar
ainda gque os descendentes podem sofrer mutagéo, ou seja, o resultado dos cromossomos
pode ser modificado por perturbacdes aleatorias.

A forma basica de um GA tradicional € mostrado no algoritmo a seguir:

GA tradicional
t:=0;
Gerar populacdo inicial
Repetir (até alcancar a condicdo de término)
Avaliar osindividuos da populacdo
Selecionar os melhores individuos para reproducéo
Recombinar usando os operadores: copia, cruzamento ou mutacéo
t:=t+1,
Fim_Repetir

3.1.3 OPERADORES GENETICOS

A populacdo inicial do GA tradicional é composta por individuos criados aleatoriamente
ou através dos métodos de inicializagdo. Cada individuo € um cromossomo de tamanho
fixo que contém informacdes codificadas representando normalmente uma solugdo do
problema. Para melhorar o custo ou a aptidéo dos individuos das populagdes sucessivas
S80 hecessarios 0s operadores genéticos. Esses operadores permitem selecionar
individuos mais aptos a sobrevivéncia para reproducdo, aém de manter as
caracteristicas de adaptacdo adquiridas pelas geragbes passadas, criando individuos
cada vez mais aptos a sobrevivéncia. Os operadores genéticos de seleco, cruzamento e

mutacao estdo descritos a seguir.
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Individuos indice de Aptidao Roleta Percentagem
11 10110 22 0-22 27%
12 11001 25 23-47 31%
I3 10001 17 48-64 21%
14 00111 7 65-71 9%
I5 01010 10 72-81 12%
12% 27%
9%

B
</ | -
21% 31%

Fig. 3.1 — Esguemadaroleta

Selecdo: responsdvel pelo processo de selecdo dos individuos mais adaptados ao
ambiente. O método de selecdo muito utilizado € o da roleta, onde cada individuo da
populacdo é representado na roleta conforme seu valor de aptiddo ou custo. Dessa
forma, os individuos com elevada aptiddo receberdo um intervalo maior na roleta,
enquanto agueles que tém baixa aptidao receberdo menor intervalo na roleta. Apés a
distribuicdo, sdo gerados aleatoriamente nimeros no intervalo entre O e o valor da
somatoéria de aptiddo de todos os individuos da populacdo. O individuo que possuir em
seu intervalo o nimero gerado, serd selecionado para o cruzamento. A Figura 3.1
mostra o esgquema da roleta. A primeira coluna mostra os individuos da populagéo, a
segunda coluna o valor de aptiddo dos individuos, a terceira coluna o intervalo de cada
individuo e a quarta coluna a percentagem correspondente a cada individuo. Como
exemplo, foram gerados de maneira aleatéria, 10 nimeros pertencentes ao intervalo de 0
a 81 (51-1-22-74-46-60-42-65-41-34). Os individuos selecionados para 0 cruzamento
foram (13, 11, 11, 15,12, 13, 12, 14, 12, 12), levando em consideracdo que um individuo

pode ser selecionado mais de uma vez para o0 cruzamento.
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Cruzamento: responsdvel por geracdo de novos descendentes. O objetivo do
cruzamento é a propagacdo das caracteristicas dos individuos mais aptos a
sobrevivéncia, por meio de troca de segmentos entre pares de individuos, dando assim
origem a novos individuos. A seguir sera descrito agumas formas de reproducdo em

GA: cruzamento de um ponto, cruzamento de dois pontos e cruzamento uniforme.

Cruzamento de um ponto: o ponto de quebra dos cromossomos pai séo escolhidos de
forma aleatéria, e depois faz-se atroca do conjunto de genes entre 0S Cromossomos para

gerar os filhos, como mostrado na Figura 3.2.

Pontos de cruzamento

|

Pais 10110110 0100 1001

Filhos 1011 1001 0100 0110

Fig. 3.2 — Cruzamento de um ponto

Cruzamento de dois pontos. smilar a0 cruzamento de um ponto, mas a troca de

segmentos de genes ocorre como mostrado na Figura 3.3.

Cruzamento uniforme: Cada gene do filho é criado, copiando o gene de um dos pais,
gue é escolhido de acordo com uma méscara de cruzamento gerada aleatoriamente. Se a
mascara de cruzamento apresentar 1, o filho recebe gen do primeiro pai, caso contrario

recebe gen do segundo pai, como mostrado na Figura 3.4.

Mutacdo: responsavel por manutencdo e introducdo da diversidade genética na

populagdo. Altera aleatoriamente um ou mais genes do cromossomo escolhido, com a
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finalidade de introduzir novos elementos na populacdo e melhorar a chance de chegar a
qualquer ponto do espaco de busca. A Figura 3.5 ilustra o processo de mutagéo do filho.

Pontos de cruzamento

b

Pais 10110110 01001001

Filhos 01110101 10001010

Fig. 3.3 — Cruzamento de dois pontos

Méscara 10010101 10010101
Pail 10100100 01101011
Filhos 11101110 00100001
Pai2 01101011 10100100

Fig. 3.4 — Cruzamento uniforme

Ponto de mutagédo
Filho 10100100

Filho com 10110100
mutacao

Fig. 3.5 — Mutagédo
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Para informagbes atualizadas sobre aplicagbes de GA’'s veja o0s links:
(http://mvww.fags.org/fags/ai-fag/genetic/), Projeto Isis — Sistemas Inteligentes: Uma Incurséo

aos Algoritmos Genéticos (http://www.geocities.com/igoryepes/visualizar2.htm), JEICG Home

Page — Algoritmos Genéticos (http://www.orbitastarmedia.com/~jeicg/), Algoritmos

Genéticos. Fundamentos e Aplicagbes  (http://www.gta.ufrj.br/~marcio/genetic.html),

Algoritmo Genético (http://www.sites.uol.com.br/jamwer/GA.HTM) e Mimura e Oliveira,
2002.

3.2 ALGORITMO GENETICO CONSTRUTIVO

Atualmente os GA’s sGo muito conhecidos e muito utilizados para solucionar problemas
de otimizagdo combinatdria por fornecer mecanismos de busca adaptativos, poderosos e
robustos, que conduzem a solucdes de alta qualidade. Existem muitas variagdes do GA
classico tradicional, aplicados a diversos problemas combinatérios (Dijk et. al., 1998;
Verner et.al.,1997; Lorena e Furtado, 2001; Oliveira A.C.M. e Lorena L.A.N., 2002).
Este Capitulo apresenta a aplicagdo do CGA (“Constructive Genetic Algorithm” ) ao

problema de rotulagdo de pontos.

O CGA (Furtado, 1998; Lorena e Ribeiro Filho, 1997; Lorena e Furtado, 2001; Ribeiro
Filho, 2000; Ribeiro Filho e Lorena, 2001; Oliveira e Lorena, 2002; Lorena, Narciso e
Beasley, 2002) difere do GA tradicional descrito na sec&o 3.1, por avaliar esquemas
diretamente e também por apresentar algumas caracteristicas novas tais como o0
tamanho dindmico da populacdo que é composto por esguemas e estruturas, e a

possibilidade de usar heuristicas na definicdo da funcéo objetivo.

Como o objetivo deste trabalho foi a de resolver o problema de rotulagdo de pontos para
gerar mapas de impressao, que devem ser de boa qualidade, foi usado o CGA, gue é um
algoritmo da familia dos GA’s e como tal, apesar do tempo de processamento ser

grande, costuma trazer resultados robustos de atissima qualidade.
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3.3 TECNOLOGIA CGA

Ser&o descritos a seguir aspectos de modelagem das representagdes esquema e estrutura,
consideracOes sobre o problema de rotulagdo de pontos como um problema de
otimizacdo bi_objetivo e o processo de evolucéo do CGA.

3.3.1 REPRESENTACAO DE ESTRUTURA E ESQUEMA

Em rotulagdo de pontos, cada esgquema representa uma configuragéo de distribuicéo de
rétulos de um dado conjunto de pontos, onde cada posicdo do esguema corresponde a
um ponto e pode assumir uma das posi¢oes candidatas que Ihe é permitido ou o simbolo

# que informa gue o ponto ndo estatemporariamente sendo considerado.

Por exemplo para um problema com 10 pontos a serem rotulados: S= (L1, L4, # #, L1,
L3, L2, L1, # L2) é um possivel esquema, onde L1, L2, L3, L4 refere-se a posicdes
candidatas e o simbolo # implica que o ponto em questdo ndo esta sendo considerado
temporariamente, assim 0 esguema S ndo apresenta solugdes candidatas para 3 dos 10

pontos do problema.

As estruturas por representarem solugdes completas de um problema, ndo apresentam o
simbolo # na sua composi¢éo. Por exemplo: S = (L1, L4, L2, L1, L1, L3, L2 L1, L4,
L2) é umapossivel estrutura, onde L1, L2, L3, L4 refere-se a posi¢cdes candidatas.

O CGA tem por objetivo avaliar tanto estruturas, quanto partes dessas estruturas,

chamadas esquemas.
3.3.2 FUNCOES DE AVALIACAO

O CGA tiliza duas fungoes, f(S) e g(S) para avaliar a qualidade da rotulagéo. O f(S)
refere-se a0 nlmero de rétulos colocados sem sobreposi¢éo considerando o esquema S e
0 g(S) corresponde ao nimero de rotulos colocados sem sobreposicdo considerando o
esquema S apos a aplicacdo de uma heuristica. Para a contagem de conflitos foi

utilizado a informacéo referente ao nimero de rétulos em conflito (Figura 2.3), pois
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alem de mostrar 0 nimero total de rétulos que se encontra em conflito, € o tipo de
contagem de conflitos que se é adotado na maioria dos artigos encontrados na literatura.

Assim sendo, sgja X 0 conjunto de todas as estruturas e esguemas formadas pelos
simbolos {L1, L2, L3, L4, # para pontos com 4 posicdes candidatas, temos
segundo (Lorena e Furtado, 2001) que, g: X - R+, f: X - R+, g(S) = f(S) e os
objetivos sdo minimizar {g(S) — f(S)} e acancar o estado em que g(S) aproxime o

nimero total de pontos. Assim sendo 0 CGA é modelado como segue:

Min{g(S) - f(S)}
Max g(S) (3.1

Sujeito a a(S) = 1(S),Se X
3.3.3 heuristica RSF

A heuristica usada para calcular g(S), para o problema de rotulagdo de pontos, foi
denominada RSF (“Recursive Smallest First”). Este algoritmo tenta rotular tantos
pontos do mapa quantos forem possiveis, deixando entdo alguns pontos sem o rétulo
para evitar conflitos. O nimero de pontos sem o rétulo cresce de acordo com o nUmero
de pontos sendo mostrado na area do mapa, mas consegue alcancar o estado proximo ao
nimero total de pontos com um tempo minimo de processamento. A heuristica RSF
aproxima, portanto a solucdo o6tima do problema de encontrar o maior conjunto
independente de vértices no grafo de relacionamentos (ver secdo 2.4). A seguir serd
apresentado o algoritmo RSF adaptado de Strijk et. a. (2000).

Dado uma insténcia do problema de n pontos, podemos representar o relacionamento
das posi¢Oes candidatas em um grafo G (V,E), onde V = {L1, L2, ....., Ln} representa o
conjunto de rétulos, ou segja, cada rétulo esta representado por um vértice e E = { Al,
A2, ..., Am} representa o conjunto de arestas formados por 2 rétulos que ndo podem
estar ativos simultaneamente por causar conflito ou porque os 2 rétulos pertencem ao

mesmo ponto.
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Algoritmo RSF
Inicio:
S=0 conjunto independente (solucéo)
L=V lista de vértices ativos
Enquanto L#0
e Calcular grau dos vérticesde L
» Escolher del, vértice v de menor grau e acrescentar em S
e Tornar vérticev e vértices adjacentesav inativosem L

FIM_Enquanto

O algoritmo RSF sempre escolhe do conjunto de vértices ativos, o vértice de menor
grau e no caso de haver empate a escolha serd pelo vértice (posi¢éo candidata) cujo
ponto se encontra com menos posi¢des candidatas, uma vez que cada posi¢cao candidata
pertence a um determinado ponto e 0 ponto que possui mais posi¢des candidatas tem
mais chance de receber um rétulo do que o ponto que possui Menos posicdes
candidatas. O algoritmo termina quando a lista de vértices ativos ficar vazia. A seguir

um exemplo de funcionamento do algoritmo RSF.

Dados. ponto posi¢des candidatas
P1 LO01, LO2, LO3, LO4
P2 LO5, LO6, LO7, LO8
P3 L09, L10, L11, L12
P4 L13,L14,L15,L16
P5 L17,L18,L19, L20
P6 L21,L22,L.23,L24

E amatriz de adjacéncias descrita na Figura 3.6, € o grau dos vértices.
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L19
L20

Fig. 3.6 - Matriz de adjacéncia inicial

=13,

Grau dos vértices: L0O1

LO8

4,L03=9,L04=12, L05=8,L06 =7, LO7
12,115

5, LO2
13,L11

=7,

=8, L16

12,L14

9, L13

14, L12

8,L10

11, LO9

L17=14,L18=9,L19=9,L20=12,1L21=9,L22=5,1.23=3,L24 =3.

Algoritmo RSF

,L24}

L ={LO01, LOZ, LO3, ...

Iteracéo 1:

S={L24} (vérticede menor graudel)

didatas do ponto P6, portanto a escolha entre L23 e L24 é

~

S0 posigoes can

L23 elL24

indiferente uma vez que a preferéncia cartografica ndo esta sendo considerada.
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LO1 LO2 LO3 LO4 LO5 LO6 LO7 LO8 LO9 L10 L11 L12 L13 L14 L15 L16 L17 L18 L19 L20

1
0
1
1
0
1
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0

Lo1jo

Lo2j|1

Lo3|1

Lo4|1

LO5|1

LO6|1

Lo7 |0

Log|o

LO9|O

L10]0

L11]0

L12]0

L13]0

L14]0

L15]0

L16]0

L17]0

L1g8|o

L19]0

L20]0

Fig. 3.7 - Matriz de adjacéncia 12 iteragdo

5, L02=4,L03=9,L04=12,L05=8,L06 =7, LO7 = 13,

LO8=11,L09=8,L10=13,L11=13,L12=8,L13=12,L14=12,L15=6,L16 =6,

L17=14,1L18=9,L19=7,L20=11.

Grau dos vértices: L0O1

, L20}

L ={LO01, LOZ, LO3, ...

Iteracéo 2:

S={L24,L02} (vérticesde menor graudel)

LO5 LO7 LO8 LO9 L10 L11 L12 L13 L14 L15 L16 L17 L18 L19 L20

1
0
1
0
1
1
0
1
1
0
0
1
1
1
1

LO5]0

Lo7|1

Log|1

LO9|1

L1011

L11)0

L12)0

L13]0

L14]0

L15]0

L16])0

L17)1

L18) 0

L19)0

L20)0

Fig. 3.8 - Matriz de adjacéncia 22 iteragéo
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Grau dos vértices: LO5 =5, L07 =10, L0O8 =9, L09 =7,L10=10, L11 =13, L12 = 8§,
L13=11,1L14=10,L15=6,L16=6,L17=12,L.18=7,L19=7, L20 = 11.

Iteracéo 3: L ={LO5, LO7,L08, ..., L20}
S={L24,L02, LO5} (vérticesde menor graudel)

L11 L12 L13 L14 L15 L16 L18 L19 L20
L11)0 1 1 1 1 1 1 1 1
L1211 0 1 0 0 1 0 0 1
L1311 1 0 1 1 1 0 0 1
L1411 0 1 0 1 1 1 1 1
L1511 0 1 1 0 1 0 1 1
L16)1 1 1 1 1 0 0 0 1
L18|1 0 0 1 0 0 0 1 1
L19)1 0 0 1 1 0 1 0 1
L20)1 1 1 1 1 1 1 1 0

Fig. 3.9 - Matriz de adjacéncia 32 iteragdo

Grau dos vertices: L11 =8, L12=4, L13=6,L14=7, L15=6,L16 =6, L18 = 4,
L19=5,L20=8.

Iteracdo 4 L={L11,L12,1L13,L14,L15,L16,L18, L19, L20}
S={L24,L02, L05, L12} (vérticesde menor grau del)

P3 possui as posi¢des candidatas {L11, L12} e P5 possui as posi¢des candidatas {L 18,
L19, L20}, portanto L12 foi escolhido ao invés de L18.

|L14 L15 L18 L19
tialo 1 1 1
Ltislt o o 1
Lislr o o 1
Lol 1 1 o

Fig. 3.10 - Matriz de adjacéncia 42 iteracéo
Grau dosvértices: L14=3,L15=2,1L.18=2,L19=3.

Iteracdo 5: L ={L11,L15, 118, L19}
S={L24,L02, L05, L12, L15} (vérticesde menor graudel)



P4 possui a posicdo candidata {L15} e P5 possui as posi¢oes candidatas {L18, L19},
portanto L 15 foi escolhido ao invés de L18.

L18
L1810

Fig. 3.11 - Matriz de adjacéncia 52 iteracéo

Iteracéo 6: L ={L18}
S={L24,L02,L05,L12,L15, L18}

Iteracéo 7: L={}

Na iteracdo 1 o conjunto L € composto por todos os vértices e o vértice L24 € escolhido
de L, por ser o vértice de menor grau. O vértice escolhido € adjacente a vértices L21,
L22 e L23 como pode ser visto na matriz de adjacéncia da Figura 3.6 acima, portanto o
conjunto L agora € composto por todos os vértices menos L21, L22 e L23. Na iteracdo
2, 0 L2 é o vértice de menor grau, portanto sera escolhido e novamente o conjunto L
serd construido por vértices ndo adjacentes a L24 e L2. E assim o processamento

continuaaté L ser (.

Como pode ser visto no exemplo acima, 0 conjunto independente maximo foi
S = {L24, L0O2, LO5, L12, L15, L18}, ou sga os 6 pontos foram rotulados sem
conflitos: P1/L02, P2/L05, P3/L12, P4/L15, P5/L18 e P6/L24.

Serd mostrado a seguir, através de um exemplo de 8 pontos, o0 caculo
dasfuncbes f e g para o esguema (L2, L5 L11, L15, L17, L23, #, #).
f(LO2, LO5, L11, L15, L17, L23, #, #) = 3 pontos rotulados sem conflitos, pois L05
conflitacom L17, L11 conflitacom L15, L11 conflitacom L17, L17 conflitacom LO5 e
L17 conflita com L11, como pode ser visto na matriz de adjacéncia da Figura 3.6.
Como pode ser visto no exemplo anterior de 6 pontos, o g(L02, LO5, L11, L15,
L17, L23, # #) ={L02, LO5, L12, L15, L18, L24} = 6 pontos rotulados sem
conflitos. O RSF deste trabalho escolhe o melhor rétulo para cada ponto do esquema
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gue ndo apresenta # pois, este simbolo implica que o ponto em questdo ndo esta sendo
considerado temporariamente. Assim sendo, as posi¢oes candidatas L02, LO5 e L15
foram mantidas ativas, enquanto que as posi¢des candidatas L11, L17 e L23 foram
trocadas por posicOes candidatas L12, L18 e L24 respectivamente, e o melhor
esquema ficou sendo { LO2, LO5, L12, L15, L18, L24, #, #}, que ndo apresenta

nenhum conflito.
3.3.4 PROCESSO DE EVOLU(;AO

Outra caracteristica do agoritmo € o tamanho varidvel da populagdo que € controlado
pelo uso de um parédmetro para eliminac@o de individuos ao longo das geracfes. Neste
contexto, individuo refere-se a um esquema ou a cada estrutura candidata a solugéo do

problema e o conjunto de todos os individuos denomina-se uma geracéo.Assim sendo, o

individuo Si criado recebe um valor de rank &(Si) e ele é removido da populacéo
quando a = &(Si). O a refere-se ao tempo de evolugdo e o valor de rank do individuo Si,

O(Si) é definido como:
O(Si) = [dgmax —[9(Si) —f(Si)]] / d [gmax — 9(Si)] (3.2)
onde gmax é o niumero total de pontos a serem rotulados.

Quanto maior for o valor de §(Si), mais adaptado € considerado o individuo Si em
relacdo aos objetivos de minimizagdo [g(S) — f(Si)] e maximizagdo de g(Si), e mais
tempo de sobrevivéncia para cruzamento ele tem. O parametro d € um nimero real pré-
definido O<d<1, o numero real ndo negativo gmax € 0 limite superior para g(Si), ta
que gmax = MAXsiox g(Si) e o esta relacionado ao tempo de evolugdo, comegando
com o valor zero na primeira geragao e sendo acrescido lentamente de Aa durante o
processo. Assim a populagdo P« tem seu tamanho influenciado dinamicamente por a e

pode eventualmente ficar vazia durante o processo.
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Os melhores individuos apresentam alto valor de rank, refletindo em pequenas variactes
de [g(Si) —f(Si)] €/ou grande valor de g(Si), ou seia, os melhores individuos sdo agueles
gue sdo treinados pela heuristica RSF e os que apresentam maior nimero de rétulos sem

conflitos.

Analisando o d(Si) da equacéo 3.2, € possivel notar o efeito de d e gmax N0 tamanho da
populacdo. Quando o valor de d € pequeno, a populagdo apresenta um crescimento lento
e se mantém pequena, enquanto que um valor grande de d apresenta uma populacdo
grande trazendo problemas de armazenamento da populagdo, mas eventualmente com
boas estruturas. O efeito indesejavel de gmax, € quando gmax >> ¢g(Si) para um grande
naimero de individuos da populacéo. Isto pode conduzir a eliminacéo de individuos de
uma geragdo para outra e naturamente, o efeito pode ser uma enorme reducdo no
tamanho da populagdo em apenas algumas geracdes. Logo a definicdo dos pardmetros d

e gmax precisa ser o resultado de um estudo cuidadoso.

Considerando que os individuos bem adaptados precisam ser preservados para o
cruzamento e que o tamanho da populagéo Pa no tempo a varia de acordo com 0 Ad, 0
incremento Aa tem grande importancia no funcionamento do CGA pois, um incremento
acelerado demais pode rapidamente eliminar todos os individuos da populagdo sem que
esses tenham tempo de se reproduzir. Oliveira e Lorena (2002) sugerem variar Aa de
acordo com o tamanho da populagdo corrente, levando em consideragdo a iteragdo em
que se encontra e 0 & maximo (dp) € 0 & Minimo (dvet) acancado. Assim sendo, o

incremento adotado neste trabalho foi:

At = K* [P * ((Btop- Bbot) / Gr) + | (3.3)

Onde k € uma constante de propor¢éo, | € o incremento minimo permitido, Gr € o

naimero restante de geragdes e (top- dot) € 0 intervalo corrente dos valores de d.
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3.4 OPERADORES DO CGA

Nesta secdo serdo descritos os operadores de selegdo, recombinagdo e mutagdo que
trabalham no processo de evolugdo do CGA. A populagdo inicial é composta
exclusivamente de esquemas e a recombinagdo cria novos esquemas ou estruturas. A
melhor estrutura gerada durante o processo de evolugdo é mantida para representar a
melhor solucéo encontrada e a mutagdo € usada para diversificar a busca para encontrar

melhores solugdes.
3.4.1 POPULACAO INICIAL

A populacdo inicial é composta exclusivamente de individuos do tipo esquema, e a
populacdo das proximas geracOes pode aumentar por adicdo de novos individuos

gerados através do cruzamento de dois individuos.

Cada individuo da populagéo inicial € criado com um nimero de # pré-estabelecido. Os
gens gue recebem # sdo escolhidos aleatoriamente. O restante dos gens do individuo

recebem as posi¢des candidatas geradas aleatoriamente.

A proporcdo de rétulos do tipo # tem influéncia direta no processo de evolugéo.
Esquemas que apresentam um nimero pequeno de #, podem chegar a gerar estruturas
durante o cruzamento, mas como 0s esquemas gerados aeatoriamente ndo sdo de boa
qualidade, as estruturas encontradas também ndo o sdo, com 0 seu tempo de
sobrevivéncia bastante pequeno. Isto conduz, a diminui¢do consideravel da populacéo
em apenas algumas geragdes, contribuindo até mesmo para a sua extingdo. Por outro
lado, se 0 nimero de # for grande, a probabilidade de gerar filhos do tipo estrutura é
pequena e a probabilidade de serem removidos da populagdo se torna grande, uma vez
que a diferenca (gmax — g(Si)) da equagdo 3.2 € maior e novamente as populacbes
futuras podem sofrer enorme reducéo no seu tamanho em apenas algumas geracoes,
chegando até mesmo a se extinguir. Logo a escolha do nimero de # em um esquema,

precisa ser feito com cuidado, como descrito na segdo 3.6.
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A populacdo inicial criada aleatoriamente € composta por esquemas, que na maioria néo
sd0 de boa qualidade e apresentam f(Si) pequeno. Para garantir uma populacéo
razoavelmente grande no inicio, a diferenca [g(Si) — f(Si)] da equagdo 3.2 deve ser
pequena, conduzindo-nos ao uso do algoritmo busca local descrito abaixo para obter o
g(S), pois este tipo de algoritmo conduz a resultados inferiores ao do algoritmo RSF
usado para se obter g(Si) dos filhos gerados do cruzamento

O processo de busca local visa trocar, para cada ponto com informagdo, a posi¢éo dos
rétulos ( por exemplo se o rétulo L4 est ativo no ponto 2 e existe conflito, tenta-se
ativar a posicdo candidata que traz menor nimero de conflitos) até percorrer o Ultimo
ponto. Este processo foi repetido 5 vezes para cada esquema, com a finalidade de

melhorar um pouco mais o valor de g(si).

Algoritmo busca local
Inicio:
S=0 solugéo
Repetir (paratodos os pontos(pi)/gens do individuo)

Se#
colocar # no ponto piem S
senéo
Escolher a posi¢do candidata com menor nimero de conflitos
Colocar aposi¢do candidata escolhida no ponto pi em S
FIM _Repetir

Os individuos gerados por busca local s6 serdo usados para calcular o valor de g,

portanto ndo fard parte da populagdo em questdo. Porém, o melhor esgquema sera

mantido.

Para o exemplo de uma populagéo inicial de 6 pontos, mostrado abaixo, foi estabelecido
2 # para cada individuo do tipo esquema gerado. Os 6 pontos e as suas 4 posicoes
candidatas sdo: P1(L01, L02, LO3, L04), P2(L05, LO6, LO7, L08), P3(L09, L10, L11,
L12), PA(L13, L14, L15, L16), P5(L17, L18, L19, L20), P6(L21, L22, L23, L24). A
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matriz de adjacéncia da Figura 3.6 foi usada para verificar os conflitos e o custo

refere-se a nimero de rétulos sem conflitos.

Esquema gerado aleatoriamente custo  Depois de aplicar a busca local cuso
S1=(# L06,L10,L16,# L22) 2  Sl=(# LO5 L11, L16, # L22) 4
S2=(L02,LO7, # L15 #L21) 2  S2=(LO2, LO5,# L13,# L21) 4
S3=(L01,L08, L09, L14, ## 2  S3=(LOL, LO06, L09, L13,# #) 2
HA=(L02,# L12,# L20,L24) 2 SA=(L01, # L09, #, L18, L21) 4
S5=(##L12,L16,L19,L22) 4 S5=(##L09, L13,L18, L21) 4
S6=(#L06,L12,# L20,L23) 2 S6=(#,L05,L12, #, L18, L21) 4

3.4.2 SELECAO

A cada geracdo do CGA os individuos da populacéo séo ordenados em ordem crescente,

de acordo com uma chave ¢(Si), onde:

¢(Si) =[1+d(S)] /n(S) (34)

e d(Si) = [9(Si) - f(Si)] / 9(S)

O parametro n(Si) é o nimero de gens com simbolos diferentes de # do esquema Si em
questdo. A equacdo 3.4 acima privilegia os esqguemas melhor adaptados que possuem
[9(S)) — f(Si)] pequeno e n(Si) grande, ou seja, esquemas que apresentam menor

nimero de conflitos e proximos de estruturas.

Uma parte do inicio da populacdo fara parte da sub-populacéo base (Svase) € a populagéo
guia (Sguia) € composta por toda populagdo. O método de selecdo para recombinagédo é
do tipo base-guia, onde um individuo da sub-populagdo base e um individuo da
populagdo guia sdo escolhidos aleatoriamente e entdo o agoritmo de cruzamento
descrito abaixo é aplicado, gerando assim um novo esquema, ou até mesmo uma hova

estrutura. O objetivo do Sguia € 0 de conduzir uma modificagdo dirigida no Scase. O
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tamanho da sub-populagdo base é um parametro do CGA e pode variar de acordo com o
tamanho do problema. A Figura 3.12 representa sele¢ao do tipo base-guia.

|< Squia ,i
=
| |

+

Toda populagéo

Fig. 3.12 — selecdo base-guia
3.4.3 RECOMBINACAO

A recombinagdo foi feita, usando o agoritmo de cruzamento com méscara, baseado em
Verner et a. (1997):

Swase UM individuo da sub-populagéo base
Swia  um individuo da populagéo guia
Srovo UM novo individuo
Mbase mascarade Sease (0 = conflito, 1 = sem conflito, 2 = #)
Mguia mascarade Sguia (0 = conflito, 1 = sem conflito, 2 = #)
U 0 ou 1 (gerado aeatoriamente)
Repetir para todos os gens do cromossomo
e SeMbase(j)) =1 entdo Swovo (j) « Svas(])
e SeMbase(j)) # 1 € Mguia(j) =1 entdo Smovo(j) « Sguia(])
e SeMbase(j)) # 1 € Mguia(j) # 1 e U=0 entdo Svovo (j) « Sguia (j)
e SeMbase(j)) # 1 € Mguia(j) 2 1 e U=1 entdo Swovo (]) « Soaxe(])

ApOs arecombinagdo, 0 esquema gerado Snovo SOfre um processo de busca local descrito

nasecdo 3.4.1 efard parte da proxima geracdo se for um sobrevivente, ou sga, se
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a < &( Snovo) Na equacdo 3.2 for satisfeito. O nimero de novos individuos sendo criados

a cada geracdo éoutro parametro do CGA e pode variar de acordo com o problema.
3.4.4MUTACAO

ApOs a geracao dos filhos, o melhor esquema obtido até o momento e todos esquemas
da sub-populacdo base sofrem um processo de mutacdo. Todos os simbolos # sdo
substituidos por uma melhor posi¢do candidata e depois o algoritmo de busca local
descrito na secdo 3.4.1 € executado 5 vezes, com o objetivo de melhorar a qualidade
destes individuos. A melhor estrutura encontrada até 0 momento € mantida como a
melhor solucdo até entdo encontrada e se ndo apresentar conflitos sera a solucéo final.
Os mutantes ndo faréo parte da proxima geracdo. A mutagdo foi aplicada aos melhores

individuos da populagdo natentativa de encontrar uma solugéo de qualidade.
3.5ALGORITMO

CGA{Constructive Genetic Algorithm}
Iniciar a =0
Criar Pa
Calcular f(Si), g*(Si) e 8(Sl) paratodo Si € Pa
Repetir (até alcancar a condicdo de término)
Sex < 9(Si), acrescentar Si em Px+1, paratodo Si € Pa
Estabelecer Spase € Sguia
Repetir (nimero de recombinagdo)
Selecionar Svase € Squia de Pa
Recombinar Soas € Sguia = Snovo
Aplicar buscalocal em Snovo
Calcular f(Snovo), 9(Snovo) € & Snovo)
Se & < O Snovo), acrescentar Snovo €m Pax+1
Fim_repetir

M utacao de Shase e salvar a melhor solugéo
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Atualizar o
Fim_repetir

O g*() refere-se ao célculo do g, usando o agoritmo busca local descrito na secéo 3.4.1
e 0 g() refere-se ao célculo do g usando o RSF descrito na secéo 3.3.3. O melhor g() ou
a melhor Scae € mantida durante o processo como a melhor solucéo aé entdo

encontrada, como descrito em 3.4.4.

O valor de a é incrementado de Aa e 0 processo é repetido para uma nova geragéo. O
processo pode parar quando aingir um certo nimero de geragdes, quando uma solugdo
satisfatéria for obtida, ou quando a populagéo ficar vazia por causa do processo de

eliminac&o de individuos.
3.6 CALIBRACAO DE PARAMETROS

Existem alguns parametros que influenciam no funcionamento do CGA e que devem ser

especificados a priori. Sao eles:

» populagdo: Numero de individuos na populagdo inicial;
* Kk: constante de proporcéo;

e 1. incremento minimo permitido;

* novasolugdo: quantidade de individuos novos criados em uma determinada geragéo;
» geracOes. nimero de geragdes para parada do processo;
e d: um nimero real 0<d<1;

» simbolo #: nimero de simbolos #, nas estruturas que compde a populagdo inicial.

* sub-populagéo base: tamanho da sub-populacéo base;

Os valores ideais destes par@metros variam de acordo com o problema sendo tratado, e
seu valor é determinado de modo empirico, isto €, o algoritmo é executado algumas

vezes até se encontrar valores para 0s parametros que proporcionem resultados
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satisfatérios. Para o CGA implementado neste trabalho, os valores dos parémetros séo

mostrados na Tabela 3.1 acima.

TABELA 3.1-SELECAO DE PARAMETROS

num. de pontos 100 250 500 750 1000
pontos | pontos | pontos | pontos | pontos
populagdo 30 75 150 200 300
k 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01
l 0.00001 | 0.00001 | 0.00001 | 0.00001 | 0.00001
nova solucéo 30 30 30 30 30
geracoes 25 25 25 25 25
d 0.2 0.2 0.2 0.2 0.2
simbolo # 1 2 10 30 70
sub-populagéo base 15% 15% 15% 15% 15%
(% da populagéo)

3.7 RESULTADOS OBTIDOS

Testes foram feitos usando o mesmo conjunto padr&o de dados descritos na se¢éo 2.2.3.
O algoritmo CGA, implementado em linguagem C++, foi aplicado a 25 configuragoes
diferentes de distribuicdo de pontos para 100, 250, 500, 750 e 1000 pontos
(Apéndice A3). Para cada distribuicdo de pontos o CGA foi aplicado 6 vezes gerando
assim seis amostras para cada configuragdo. A média obtida da aplicacéo do CGA nas
25 configuracBes, onde cada configuracdo é a média das seis amostras estdo mostradas
na Tabela 3.2. A média obtida da aplicacéo do CGA nas 25 configuragdes, onde cada
configurac@o é a melhor das seis amostras estdo mostradas na Tabela 3.3. As linhas das

tabelas sereferem a:

* Tempo: tempo médio de processamento do algoritmo CGA em segundos para

alcancar o estado de ndo conflito ou de minimo conflito em um processador Pentium
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Il 350 Mhz. O tempo mostrado se refere apenas ao tempo de processamento do
algoritmo CGA, ou sga, as informagdes de conflitos sdo dados de entrada.

Tempo tota: tempo médio de processamento do algoritmo CGA em segundos para

processar 25 geragdes ou iteragdes em um processador Pentium I1 350 Mhz.

Com conflito: nimero médio de rétulos em estado de conflito nas 25 diferentes

configuracdes de distribuicdo de pontos.
Desvio padréo: desvio padréo dos rétulos colocados sem conflito.

Sem conflito: nimero médio de rétulos em estado de ndo conflito nas 25 diferentes

configuracdes de distribuicdo de pontos.

Sem conflito (%): trata-se da média percentual do niUmero de rétulos sem conflito

das 25 diferentes configuragdes de distribuicéo de pontos.

TABELA 3.2—-RESULTADOS OBTIDOS POR CGA USANDO O CONJUNTO
PADRAO DE DADOS (MEDIA)

Num. de pontos 100 250 500 750 1000
pontos | pontos | pontos | pontos | pontos
Tempo 0 0.6 21.5 195.9 981.8
Tempo total 0 0.6 620.8 2178.7 | 4261.1
Com conflito 0 0 2 24 96
Desvio padréo 0.0 0.0 19 6.1 19.8
Sem conflito 100 250 498 726 904
Sem conflito (%) 100.00 | 100.00 99.6 96.8 90.4
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TABELA 3.3-RESULTADOS OBTIDOS POR CGA USANDO O CONJUNTO
PADRAO DE DADOS (MELHOR)

Num. de pontos 100 250 500 750 1000
pontos | pontos | pontos | pontos | pontos
Tempo 0 0.6 21.5 228.9 1227.2
Tempo total 0 0.6 620.8 | 21958 | 42435
Com conflito 0 0 2 22 93
Desvio padréo 0.0 0.0 19 7.1 12.4
Sem conflito 100 250 498 728 907
Sem conflito (%) 100.00 | 100.00 99.6 97.1 90.7

Os leiautes com configurac@o de rétulos apds aplicacdo do CGA para 100, 250, 500,

750 e 1000 pontos encontram-se no Apéndice A1l.
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