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Resumo

TOGAI - UMA FERRAMENTA PARA IMPLEMENTACAO DE ALGORITMOS
GENETICOS

Problemas de otimizacdo combinatéria aparecem freqiientemente em varios setores da
economia. Grande parte deles sdo intrataveis (ndo possuem um algoritmo polinomial para sua
solu¢do) por natureza ou sdo grandes o suficiente para tornar invidvel o uso de algoritmos exatos.
O uso de Algoritmos Genéticos (AGs) € uma das principais estratégias para resolver este tipo de
problema. Um AG ¢ formado de varias etapas. Algumas delas (a etapa de sele¢do, por exemplo)
possuem diversas politicas diferentes que podem ser reaproveitadas de um problema para outro,
desde que a implementac¢do do AG esteja bem modelada. Este trabalho propde uma ferramenta
de auxilio a implementacdo que diminui o trabalho do usudrio ao desenvolver um algoritmo
genético para um determinado problema. Além disso, a ferramenta torna a implementacao do
AG organizada (modulada) o suficiente para evitar o “retrabalho” com a modificacio de certos
métodos. Por exemplo, uma vez implementado um AG, € possivel testar diferentes politicas
de selecdo de individuos (ja implementadas e disponiveis pela ferramenta) neste AG sem a
necessidade de novas codificagdes.

PALAVRAS-CHAVE: Algoritmos Genéticos, Modelo de Implementagao, Reuso de Cédigo.



Abstract

TOGAI - TOOL FOR GENETIC ALGORITHMS IMPLEMENTATION

Combinatorial optimization problems are common on several economy sectors. Most of
them are untreatable (it is not known a polynomial algorithm to solve them) or are large enough
to make the use of exact algorithms a bad strategy. The use of Genetic Algorithms (GAs) is
one of the main strategies to solve this kind of problem. A GA is formed by many phases.
Some of them (the selection phase, for instance) have different politics and each of them can
be reused from a problem to another, since the GA implementation is well modeled. This work
proposes a tool to suport the implementation that reduces the user work on developing a genetic
algorithm for a problem. Besides, the tool makes the GA implementation organized enough to
avoid the “rework” with some modifications. For instance, once we have an implemented GA,
it is possible to test different selection of individual politics (which are already implemented
and available by the tool) in this GA without new codifications.

KEYWORDS: Genetic Algorithms, Implementation Model, Code Reuse.
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1 Introducao

Problemas de otimizacdo combinatdria aparecem freqiientemente em varios setores da
economia. Grande parte dos problemas de otimizac¢do sao intrataveis por natureza ou sao gran-
des o suficiente para tornar invidvel o uso de algoritmos exatos (VIANNA; OCHI; DRUM-
MOND, 1999). Atualmente, a principal estratégia para solucionar este tipo de problema é fazer
uso de metaheuristicas. Estas s@o heuristicas direcionadas a otimizacao global de um problema,
pois geram procedimentos de busca em vizinhangas que objetivam evitar a parada prematura

em Otimos locais e proporcionar solucdes satisfatdrias.

Os Algoritmos Genéticos (AGs) sao metaheuristicas pertencentes a uma classe de algo-
ritmos de pesquisa probabilistica e de otimizagdo chamada Algoritmos Evolucionarios. Estes
sdo baseados no modelo de evolugdo organica, onde a natureza € a fonte de inspiragdao (DEB,
2001). Os AGs consistem na analogia entre otimizac¢ao e 0os mecanismos da genética, combi-
nando os conceitos de adaptagdo seletiva, troca de material genético e sobrevivéncia dos in-
dividuos mais capazes (GOLDBERG, 1989) (HOLLAND), 1975).

Os AGs sao iniciados com um conjunto de solugdes (denominadas cromossomos) cha-
mado populagdo. Solugdes que formam uma populagdo sdo utilizadas para, através de cruza-
mentos, formar uma nova populagdo. Isto é motivado pela esperanca de que a nova populagao
seja melhor do que a primeira. A selecdo de individuos da populacdo para formar novas
geragoOes € feita de acordo com uma certa adequagdo. Normalmente quanto melhores forem,
mais chances de reprodugao estes individuos terdo. Este procedimento € repetido até atingir um

critério de parada.

Uma caracteristica existente nos algoritmos genéticos € o numero de variacoes possiveis
que podem ser implementadas de acordo com o problema para o qual se deseja encontrar uma
solucdo (GOLDBERG, |1989). Porém, uma vez implementado o cddigo de um Algoritmo
Genético para um determinado problema, a reutilizacdo deste codigo para um problema dis-

tinto pode ser pequena.

Este trabalho tem por objetivo a constru¢cdo de uma ferramenta para implementacao de

AGs, que facilite e otimize o processo de desenvolvimento através da reutilizacdo de cédigo.
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As etapas existentes nos AGs, que forem comuns a diferentes problemas, serdo codificadas. Se
estas etapas possibilitarem a implementacao de politicas variadas, entdo estas serdo disponibi-
lizadas para que possam ser utilizadas pelos usudrios, visando a detec¢ao das melhores formas

de solucionar seus problemas.

Para a ferramenta foi definido um modelo de implementagdo que combina criagdes e
mudan-cas automadticas de c6digo com programagdo e personalizacao do c6digo pelo usudrio.
Utilizando este modelo, os usudrios que possuirem problemas computacionalmente dificeis a
serem solucionados, terdo como fatores motivadores a facilidade e a agilidade no desenvolvi-
mento de solugdes baseadas em algoritmos genéticos. As funcionalidades propostas permitirdo
ao usudrio fazer combinagdes de caracteristicas e parametros na sua aplicacdo genética, muitas
vezes eliminando a necessidade de nova codificacdo, possibilitando assim que testes de desem-
penho sejam facilmente realizados com o objetivo de encontrar as melhores politicas para o

problema.

A ferramenta foi desenvolvida na linguagem JAVA, devido as suas caracteristicas mul-
tiplataforma. J4 a codificacdo gerada, foi implementada na linguagem C ANSI, seguindo as
recomendacOes de codificacdo propostas por Staa(2000) (STAA, 2000). A linguagem C foi
escolhida por ser comumente usada no meio cientifico e académico bem como pelo seu desem-
penho de linguagem compilada. Inicialmente, a linguagem C++ foi selecionada para, junto de
técnicas de orientagdo a objetos, formar um framework que seria utilizado pelo usudrio para
montar sua implementagdo de AG. Porém esta técnica ndo foi mantida, pois apesar de van-
tagens como economia a longo prazo e reducdo da manutengdo, desvantagens relacionadas a
maior esfor¢co de aprendizado e dificuldades de depuracdao dos programas (TALIGENT, 1993)

(TALIGENT, 1994) sao caracteristicas que vao de encontro aos objetivos deste trabalho.
A presente dissertacao encontra-se organizada da seguinte forma:

Os Algoritmos Genéticos serao discutidos detalhadamente no Capitulo |2} onde sdo apre-
sentadas suas aplicagdes, historia e funcionamentos. Também sao apresentadas politicas encon-
tradas na literatura, que modificam o AG simples proposto por Holland (HOLLAND, 1975),

visando ao ganho de desempenho para diferentes dominios de aplicagao.

No Capitulo [3| sao apresentados os trabalhos relacionados com a ferramenta TOGAI,

proposta nesta dissertagao.

O modelo de implementacdo proposto pela ferramenta TOGAI, juntamente com suas

caracteristicas e instrugdes de uso sdo descritos no Capitulo

No Capitulo [5]sdo apresentados os problemas da mochila e da filogenia, utilizados como

casos de uso para validar a ferramenta TOGALI. Para cada um destes problemas sao apresentados
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os resultados dos testes realizados, juntamente com graficos comparativos € suas respectivas

conclusoes.

As conclusdes finais serdo apresentadas no Capitulo [6]
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2 Algoritmos Genéticos

A inspiragdo para a criacdo dos Algoritmos Genéticos vem da natureza. Da mesma
forma como os seres vivos evoluem através das geracoes, os AGs objetivam melhorar as solugdes
existentes para um problema em questdo. Como ocorre na natureza, nos AGs individuos mais
aptos se sobressaem, ocorrem reproducdes e mutagdes, nascem individuos e surgem novas
geragOes. Neste capitulo serdo apresentados os funcionamentos destas fases do AG, bem como,

sua histéria e aplicacgoes.

2.1 Analogia e Historia

Os Algoritmos Genéticos se inspiram na teoria de evolucao através da selecao natural
proposta por Charles Robert Darwin em 1858. Darwin observou que as espécies se adaptavam
ao ambiente no qual viviam. Individuos mais capazes de sobreviver neste ambiente eram natu-
ralmente selecionados e tinham maior probabilidade de procriagdao. Conseqiientemente, eram
estes quem mais passariam adiante suas caracteristicas, gerando um ciclo evolutivo seletivo.
Entretanto, a teoria da Evolug¢do Natural s6 foi aceita muito mais tarde quando a tecnologia

permitiu o conhecimento e estudo dos genes e da mutagao.

Por volta de 1900, a moderna teoria da evolucdo combinou a genética e as idéias de
Darwin sobre a selecdo natural, criando o principio bédsico de Genética Populacional: a varia-
bilidade entre individuos em uma populacdo de organismos que se reproduzem sexualmente é
produzida pela mutacao e pela recombinagdo genética. Os genes explicaram como os ancestrais
passam suas informacdes aos seus descendentes no processo evolutivo e a mutacao explicou o
surgimento de uma caracteristica nunca antes registrada numa populacdo, o que implica na va-
riabilidade da espécie. Este principio foi desenvolvido durante os anos 30 e 40, por bidlogos e
matematicos de importantes centros de pesquisa. Nos anos 50 e 60, muitos bidlogos comegaram
a desenvolver simulagdes computacionais de sistemas genéticos com o objetivo de simular os

processos vitais do ser humano em um computador.

Os algoritmos evoluciondrios, em especial os Algoritmos Genéticos, tiveram seu pri-



16

meiro impulso com a publicagdo do livro intitulado ”Adaptation in Natural and Artificial Sys-
tems”, por John Holland em 1975 (HOLLAND, |1975) (LINDEN, [2006). No entanto, somente
com a proliferacao dos computadores em centros de pesquisas € que a pesquisa cientifica nessas
areas teve seu crescimento acelerado. Nos anos 80, David E. Golderg, aluno de Holland, obteve
o primeiro sucesso em aplicacdo industrial de Algoritmos Genéticos e publicou o livro ’Genetic
Algorithms in Search, Optimization and Machine Learning’ , uma das referéncias mais citadas

na drea de ciéncia da computacao (HIRSCH, 2005).

2.2 Aplicacao

Atualmente os principios apresentados por Darwin sdo imitados na construcdo de Al-
goritmos Genéticos, através da evolucao de populagdes de solucdes codificadas através de cro-
mossomos artificiais. Estes algoritmos tém recebido especial atencao nos ultimos tempos por
se tratarem de métodos robustos, capazes de fornecer solugdes de alta qualidade para problemas
considerados intratdveis por métodos tradicionais de otimizagao, concebidos para problemas li-
neares, continuos e diferenciaveis. Mas, como € observado em (SCHWEFEL, 1994}, o mundo
real é nao-linear e dinimico, cheio de fendmenos como descontinuidade, instabilidade estrutural
e formas geométricas fractais. Em problemas em que se precisa levar em conta tais fendmenos,
os métodos tradicionais certamente nao apresentardo desempenho satisfatério. Métodos evoluti-
vos sdo uma alternativa para tentar superar as limitagdes apresentadas por métodos tradicionais,

embora ndo garantam a obtencao da solucdo exata.

Michalewicz (1994) (MICHALEWICZ], 1994)) cita alguns exemplos de problemas com-
plexos de otimizacdo como: Otimizagdo de Fun¢des Matematicas, Otimizacdo Combinatdria,
Otimizacdo de Planejamento, Problema do Caixeiro Viajante, Problema de Otimizacao de Rota
de Veiculos, Otimizagdo de Layout de Circuitos, Otimiza¢do em Negdcios e Sintese de Circuitos
Eletronicos. Estes problemas possuem como caracteristicas grandes espacos de busca, diversos
parametros que precisam ser combinados em busca da melhor solugdo, e muitas restricdes ou
condi¢des que nao podem ser representadas matematicamente. Tais caracteristicas classificam

estes problemas como intrataveis.

Nos problemas intrataveis, o espaco de solucdo € tao amplo que pode-se considerar que
o problema ndo tem solug¢do através de métodos de enumeracao exaustiva. Em termos praticos,
um problema ¢€ tratavel se o seu limite superior de complexidade € polinomial, e € intratavel se
o limite superior de sua complexidade é exponencial (TOSCANI; VELOSO, [2005), isto €, se

seu tempo de execucdo é da ordem de uma fun¢@o exponencial ou fatorial.

Como apresentado, utilizar métodos exatos para resolver problemas de otimizagdo com-
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binatoria € invidvel. Neste contexto, as Heuristicas e Metaheuristicas permitem resolver proble-
mas com grandes instancias, gerando boas solu¢des, em tempos computacionais satisfatorios
(CAHON; MELAB; TALBI, |2004). Uma Heuristica € uma técnica de otimiza¢do que usa al-
goritmos exploratdrios para encontrar a solucdo de problemas. As solu¢des sdo buscadas por
aproximagdes sucessivas, avaliando-se os progressos alcancados, até que o problema seja re-
solvido. Trata-se de métodos em que, embora a exploracdo seja feita de forma algoritmica,
o progresso € obtido pela avaliagdo puramente empirica do resultado. As Metaheuristicas
sdo heuristicas genéricas que se adaptam facilmente as estruturas paralelas e sdo direciona-
das a otimizacao global de um problema, podendo conter diferentes procedimentos heuristicos
de busca local na solucdo a cada passo. As Metaheuristicas quando aplicadas a problemas
de otimizacdo, tem como um de seus objetivos, gerar procedimentos de busca em vizinhanca
que evitem uma parada prematura em 6timos locais, proporcionando solu¢cdes melhores. Nas
ultimas décadas, surgiram vérios procedimentos enquadrados como Metaheuristicas na solu¢ao
de diversos problemas altamente combinatdrios. Algumas das mais amplamente divulgadas
sdo: Algoritmos Genéticos, Simulated Annealing, Busca Tabu, GRASP, Busca em Vizinhanga

Variavel (VNS) e Colonia de Formigas.

Os Algoritmos Genéticos pertencem a classe dos algoritmos probabilisticos, mas nao sao
métodos de busca puramente aleatérios, pois combinam elementos de métodos de busca diretos
e estocasticos. Outra propriedade importante dos Algoritmos Genéticos é que eles mantém
uma populac¢do de solucdes candidatas, enquanto que os métodos alternativos, como Simulated

Annealing, processam um unico ponto no espacgo de busca a cada instante.

O processo de busca realizado pelos Algoritmos Genéticos € multidirecional, através da
manutengdo de solucdes candidatas, e encoraja a troca de informagao entre as diregdes. A cada
geragdo, solugdes relativamente “boas’se reproduzem, enquanto que solugdes relativamente
“ruins”’sdo eliminadas. Para fazer a distin¢ao entre diferentes solu¢des € empregada uma fungdo
de aptidado (de avaliacdo ou de adequacgao) que simula o papel da pressao exercida pelo ambiente

sobre o individuo.

2.3 O Algoritmo Genético Simples

O algoritmo proposto por Holland (HOLLAND) 1975), é conhecido na literatura como
Simple Genetic Algorithm ou Standard Genetic Algorithm ou simplesmente pela sigla SGA.
Nele, trabalha-se com uma populacio fixa, cujas cadeias de caracteres estdo binariamente codi-
ficadas (GOLDBERG], [1989). Apds estudar o problema a ser otimizado, deve-se definir qual a

quantidade de individuos que terd a populagado, a formagao cromossdmica do individuo e as pro-
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babilidades de aplicag¢do dos operadores genéticos. Sua aplicag@o na resolu¢do de um problema

deve seguir 0s passos a seguir:

1. Iniciar uma populacdo, de tamanho SIZE_POP, com cromossomos gerados aleatoria-

mente;

2. Aplicar a fun¢ao de adequagdo em cada cromossomo da populagao;

3. Criar novos cromossomos através dos cruzamentos dos cromossomos selecionados desta

populacdo. Aplicar recombina¢@o e mutacao nestes Cromossomos;

4. Eliminar membros da antiga populacao a fim de inserir novos cromossomos, mantendo a

populacao com o mesmo nimero SIZE_POP de cromossomos;

5. Aplicar a funcdo de adequagao aos novos cromossomos e inseri-los na populacao;

6. Se a solucdo ideal for encontrada, ou se o tempo (ou nimero de geracdes) se esgotar,

retornar o cromossomo com a melhor adequagdo. Caso contrario, voltar ao passo (3).

Se tudo ocorrer bem, esta simulacdo do processo evolutivo ird produzir, a medida que as

geragoes forem se sucedendo, cromossomos cada vez mais bem adaptados, isto €, com melhor

valor da funcdo de adequagdo, de maneira que, no final, obtém-se uma solu¢ao (cromossomo)

com alto grau de adequagdo ao problema proposto.

Gerar populagao
inicial

Avaliar populagdo

A 4

v

satisfeito?

Nao

A 4

‘ Selecionar pais ‘

—‘ Avaliar populagio ‘

Critério de parada Sim

»

Apresentar melhores
individuos

Figura 2.1: Fluxograma de um Algoritmo Genético Simples.

A Figura mostra o fluxograma de um Algoritmo Genético Simples, contendo os

principios basicos de evolugdo da populacdo de individuos através do tempo, a aplicagdo do
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critério de sele¢do dos individuos mais bem adaptados e o uso dos operadores de cruzamento e

de mutagao.

O Algoritmo Genético, a partir de agora referenciado neste trabalho simplesmente por
AG, tem além das suas caracteristicas originais, um numero grande de variagdes propostas na

literatura. A Se¢do[2.4]apresenta, para as fases que compdem os AGs, algumas destas variacdes.

2.4 Representacao do Cromossomo

Como mencionado anteriormente, os AGs sdo baseados na Biologia dos seres vivos.
Biologicamente falando, um cromossomo € uma seqiiéncia de DNA que contém varios genes
(vide Figura[2.2). O gene é um dos fatores que determinam a forma ou fun¢éo de uma ou virias
caracteristicas dos seres vivos, como por exemplo: a cor dos olhos, altura, cor da pele, etc. O
gene ocupa um lugar na estrutura do cromossomo ((locus)) e pode ter uma dentre varias formas
alternativas (alelo). Alelos diferentes, de um mesmo gene, em cromossomos distintos ocupam
o mesmo (locus). O conjunto de genes de um individuo forma o seu gendtipo e, conseqiien-
temente, diversas de suas caracteristicas. No entanto, o meio onde o individuo se desenvolve
influencia diretamente na formacdo do mesmo, definindo assim o seu fenotipo. O fenoétipo €
que define a constitui¢cao do individuo, sua aparéncia fisica, a manifestacdo especifica de uma

caracteristica, etc.

Figura 2.2: Cromossomo e seqiiéncia de DNA com gene em destaque.

A representacdo do cromossomo € fundamental para o AG e consiste de uma maneira
de modelar a informagdo do problema em um formato vidvel de ser tratado pelo computador.
Em AGs, um cromossomo € uma estrutura de dados que representa uma das possiveis solugdes

do espaco de busca de um problema. Quanto mais a representacao for adequada ao problema

melhores serdo os resultados obtidos (LINDEN| 2006) (GOLDBARG; LUNA|, [2000).
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A defini¢do inadequada da codificacdo pode levar a problemas de convergéncia pre-
matura do Algoritmo Genético(VIANNA; OCHI; DRUMMOND) 1999). A estrutura de um
cromossomo deve representar uma solucdo como um todo e deve ser a mais simples possivel.
Em problemas de otimizacao restrita, a codificagdo adotada pode fazer com que individuos mo-
dificados por cruzamento/mutagdo sejam invalidos. Nestes casos, cuidados especiais devem ser

tomados na defini¢do da codificacdo e/ou dos operadores.

Os AGs, na sua formulagdo original, possuem o alfabeto binario como forma de repre-
sentar uma solu¢do em um espaco de busca (GOLDBERG, 1989)). Contudo, tanto o método de
representacdo quanto o alfabeto genético podem variar de problema para problema. (ANTO-
NISSE! 1989) e (RADCLIFFE, 1992) afirmam que boas propriedades dos AGs ndo sdao bem
aproveitadas se a técnica bindria de representacdo for utilizada para determinados problemas.
Isto motiva a implementacdo de AGs utilizando representacdo ndo bindria, para resolver de
forma “mais natural” problemas especificos. Alguns exemplos de estruturas utilizadas na litera-
tura sdo: vetores de numeros reais, vetores de nimeros inteiros, matrizes bidimensionais, listas
encadeadas, etc (HERRERA; LOZANO; VERDEGAY] 1998)). Em um AG, o termo individuo
¢ aplicado a cada membro da populacdo. Cada individuo possui um ou mais cromossomos
(gendtipo), formado(s) por uma estrutura de dados, que contém uma representacdo de uma
possivel solug¢do para o problema (fendtipo). Os cromossomos sao compostos por genes, isto €,
caracteres que compdem o contetido da estrutura de dados. O gene possui um valor (alelo) que
se encontra em uma posicdo ((locus)) da estrutura de dados. A Figura[2.3]apresenta uma tabela

comparativa entre os termos da genética natural e dos AGs.

Genética Natural Algoritmo Genético
gene caractere (parte formadora da estrutura)
alelo valor do caractere
Cromossomo estrutura de dados
locus posi¢ao do caractere na estrutura
gendtipo estrutura(s) de dados que formam o individuo
fenotipo estrutura(s) de dados decadificadas

Figura 2.3: Tabela comparativa: Genética Natural X Algoritmo Genético.

Dependendo de como um problema esta codificado para ser trabalhado por um AG, para
a obten¢do da sua solugdo (fendtipo), devera ser feita uma decodificacio da representacdo do

individuo. Este fato serd mais amplamente abordado na Secao
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2.5 Avaliacao do Individuo

Em uma populacdo natural, quanto mais adaptado, maiores serdo as chances do in-
dividuo sobreviver no ambiente e reproduzir-se, passando parte de seu material genético as
geracOes posteriores. Nos AGs, a fungdo de aptidao (fitness) associa a cada individuo da
populacdo uma medida de sua qualidade, representando quao bem adaptado o individuo esta.
Os individuos com melhores valores para a fungdo de aptidao terdo, futuramente, mais chan-
ces de serem selecionados para participar dos processos de cruzamentos e transmitir as suas

caracteristicas.

O conceito de fungdo de aptiddao estd intimamente ligado a idéia de fung@o objetivo.
Contudo, a funcao objetivo fornece uma medida de qualidade em relagdo a um problema es-
pecifico e € restrita a um individuo, enquanto a funcdo de aptidao transforma essa medida em
uma grandeza que representa oportunidade de reproducdo. Além disso, a aptiddao é sempre

definida em relac¢do aos demais individuos da populagao.

Algumas vezes o valor da aptidao pode ser fornecido pela propria fungdo objetivo. Isso,
porém, nem sempre € possivel. Se os valores fornecidos por essa fun¢do forem muito proximos
uns dos outros, por exemplo, o processo evolutivo corre o risco de tornar-se aleatorio, depen-
dendo do esquema de selecao adotado. Um outro problema que pode ocorrer € a aptidao de um
individuo ser muito maior do que as demais e dominar a populacdo no momento da sele¢ao,

gerando uma convergéncia prematura.

Percebe-se ainda que os AGs trabalham tentando propiciar o desenvolvimento de in-
dividuos, cujo valor de aptidao esteja acima da média, até chegar aqueles de mais alto desempe-
nho. Portanto, nota-se que os AGs trabalham em termos de maximiza¢ao. No entanto, muitas
vezes, o objetivo é minimizar uma fun¢do. Em casos como esse, também € necessario transfor-
mar a funcdo objetivo em uma funcao de aptidao, para que esse problema seja corrigido. Outros
cuidados com a func¢do objetivo incluem evitar que ela retorne valores negativos e respeitar as

restricdes impostas pelo problema de otimizagdo (SOARES, 1997).

2.6 Populacao Inicial

Para que o AG inicie um processo evolutivo, deve ser gerada de alguma forma uma
populacdo inicial. O ndmero de individuos dessa populagdo, que em muitos algoritmos se
mantém fixo durante todo o processo evolutivo, é considerado um parametro desses algoritmos
e sua determina-¢do € feita de modo empirico. A geracdo dos individuos da populacdo inicial

pode ser feita de diferentes maneiras, que dependem fortemente da forma de representagcdo
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adotada.

Um método comumente utilizado na criagdo da populagdo € a inicializacdo aleatdria
dos individuos (VIANNA; OCHI; DRUMMOND, 1999). Se algum conhecimento inicial a
respeito do problema estiver disponivel, este pode ser utilizado na inicializacao da populagdo.
Por exemplo, se é sabido que a solucdo final (assumindo codificagc@o bindria) vai apresentar mais
0’s do que 1’s, entdo esta informacdo pode ser utilizada, mesmo que ndo se saiba exatamente a
proporcao. Ja em problemas com restrigdes, deve-se tomar cuidado para nao gerar individuos

invalidos na etapa de inicializacao.

Entretanto, em muitas aplicacOes a utilizagdo do método de criacdo aleatoria gera uma
populacdo com individuos de pouca qualidade, o que exige dos operadores genéticos muito
esfor¢co (muitas geragdes) para atingir uma boa solugdo. Nesses casos € mais eficiente usar

heuristicas construtivas aleatorizadas para a criagdo da populacdo inicial.

2.7 Selecao de Individuos

A etapa de selecdo tem por objetivo escolher os individuos que deverdo sofrer a acdo de
operadores genéticos e, através destes, compor uma nova geragao. Apesar de existirem métodos
aleatdrios, boa parte dos métodos de selecao sdo criados para selecionar, preferencialmente, in-
dividuos com melhores valores para a funcao de aptidao, embora individuos menos favorecidos

algumas vezes sejam selecionados a fim de manter a diversidade da populagao.

O Algoritmo Genético Simples proposto por Holland (HOLLAND, [1975) utiliza a Ro-
leta como método de selecao de individuos para cruzamento. Este método determina uma
probabilidade maior de escolha dos melhores individuos para cruzamento, permitindo assim
a evolucgdo das futuras geragdes. O método de selecdo da roleta serd descrito com maiores de-
talhes na Subsecao da mesma forma que outras politicas encontradas em (GOLDBERG,
1989) (BLICKLE; THIELE, |1995) (BRINDLE, 1981) (BAKER, 1987).

2.7.1 Roleta (Selecao Estocastica com Reposicao - Stochastic Sampling
with Replacement)

Este método foi proposto por (HOLLAND, 1975) para o seu primeiro AG e seu funci-
onamento se assemelha a roleta dos cassinos. Uma vez calculada a funcao de aptidao para os
cromossomos da populagdo, cada individuo terd a oportunidade de ser selecionado para cruza-
mento de acordo com o seu desempenho relativo ao do grupo. Supondo f; o valor da funcdo de

aptidao do i-ésimo cromossomo, a probabilidade do individuo i ser selecionado serd dada pela
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razdo f;/} f, onde ) f € o somatorio do valor das fungdes de aptiddao (adequacao) de todos os
individuos da populacgdo.

No exemplo da Figura[2.4] dados quatro cromossomos com valores 30, 44, 36 ¢ 21 para

fun¢do de adequacdo, um grafico representando a roleta pode ser observado.

Roleta

O Cromossomo 1
B Cromossormo 2
O Cromossormo 3
O Cromossomo 4

Figura 2.4: Exemplo de uma Roleta para Sele¢ao de Individuos.

De acordo com a Figura[2.4] pode-se observar que o setor obtido por um cromossomo
representa uma maior ou menor probabilidade do mesmo ser selecionado apds o giro da roleta.
Neste exemplo, o cromossomo 2 € o que possui a maior probabilidade de ser selecionado,

enquanto o cromossomo 4 € o de menor probabilidade.

A roleta seré girada tantas vezes quantas forem necessdrias para obter o niumero reque-
rido de individuos para o cruzamento. O numero de individuos selecionados a cada geracao sera
de acordo com os diferentes tipos de AGs. Como os individuos cujas regides possuem maior
area terdo maior probabilidade de serem selecionados, a selecdo de individuos pode conter
vdrias copias de um mesmo individuo enquanto outros podem desaparecer. Logo, este método
apresenta tendéncia de convergéncia prematura podendo direcionar a solu¢do para um 6timo

local.

2.7.2 Selecao Aleatéria (Stochastic Universal Sampling - SUS)

Neste método, a escolha € feita aleatoriamente entre membros da populacdo. Cada in-
dividuo tem a chance de 1/SIZE_POP de ser escolhido, sendo SIZE_POP o numero total de
individuos da populacdo. Assim, todos os individuos possuem a mesma probabilidade de se-
rem selecionados. Esta forma de sele¢ao possui uma probabilidade muito remota de causar a

evolugdo da populagado sobre a qual atua (BAKER| [1987)).
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2.7.3 Torneio (Variacao Aleatoria)

Neste método um subconjunto de individuos (normalmente um par) € escolhido ale-
atoriamente. Contudo, somente o individuo com maior valor para a fun¢do de adequacdo €
selecionado para participar do cruzamento (BLICKLE; THIELE, 1995). Este processo € re-
petido até que a quantidade de individuos selecionados seja a necessdria para a realizacdo do

cruzamento.

Quanto maior for o subconjunto de individuos escolhidos, maior serd a velocidade com
que os individuos mais fortes dominardo a populagdo e, conseqiientemente, extinguirdo os mais

fracos.

2.7.4 Torneio (Variacao Roleta)

E uma politica similar ao Torneio, porém o método de obtencio do subconjunto de in-
dividuos para a realizac¢do do torneio € o da Roleta (no lugar do método aleat6rio)(GOLDBERG,
1989) (BRINDLE, |1981).

2.7.5 Selecao Deterministica (Deterministic Sampling - DS)

O funcionamento desta politica de selecao pode ser dividido em duas partes. Primeira-
mente, € gerada uma populacdo temporéria e, em seguida, os individuos desta populacdo sdao

selecionados de forma randémica para participar do cruzamento.

A populacao temporéaria € gerada da seguinte forma: (1) Divide-se o valor da fun¢ao de
aptidao de um individuo pela média das funcdes de aptidao dos demais individuos da populacdo
original (fi/ fieq)- (2) A parte inteira do resultado determina o nimero de cépias do individuo i
que faré parte da populacao tempordria. Devido a existéncia de partes fraciondrias provenientes

dos célculos, a populagdo ndo serd totalmente preenchida (vide Figura[2.3).

(3)Para completar a populacdo, deve-se ordenar os individuos da populacao original de
forma decrescente, utilizando como indice a parte fraciondria da func¢do de adequacdo de cada
individuo. A partir deste ponto os individuos de maior parte fraciondria sdo utilizados para
preencher as vagas restantes da populagao (GOLDBERG;,|1989) (BRINDLE, 1981).
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Individuos Fitness N° de copias N°® de copias Populacao Auxiliar
de direito (Valor inteiro)

110[1]1]...]1]1]0]0 200 1.71 1 110/1]1]...[1]1]0]0
2(0)1]1|..]1|0]|1]0 150 1.28 1 2/0{1]1|..[1|0]1]0
3/0|1]1|..]0|1]0]0 250 214 2 3/0{1]1|..|0|1]|0]0
4/0/0|1]../0]0|0|0 50 043 0 % 3/0[1/1]|../0{1|0]|0
5(1]1]1]...[1]1]0]0 100 0.86 0 7/0[1]0/|../]0|1]0]0
6l1|1]1]...[1]1]1]0 25 0.21 0
7(0|1]/0|..]0|1]|0]0 133 1.14 1 P
8(1|0/0|..]1|1]0]0 27 0.23 0

Fithess médio da populacédo(frey): 116.88 Individuos n&o preenchidos

devido a existéncia da parte
fracionaria nos resultaclos
das divisdes.

Figura 2.5: Exemplo de Gera¢@o de uma Populacdo Auxiliar.

2.7.6 Selecao Estocastica por Resto Sem Reposicao (Stochastic Remain-
der Sampling)

Método semelhante a Selecdo Deterministica, porém as vagas restantes na populacdo
tempordria (vide Figura [2.5) sdo preenchidas de forma diferente. A parte fraciondria do célculo
da expectativa de cépias de um individuo € utilizada como valor de probabilidade na selecao
deste. Por exemplo, um individuo que tenha como resultado do calculo f;/f;,.q o valor 2.14 tera
2 copias garantidas na populacdo tempordria e 14% de chance de, caso seja escolhido, possuir
uma terceira copia. O individuo a ter sua possibilidade de sele¢do avaliada deverd ser escolhido
por um critério (o aleatdrio, por exemplo) e em seguida um nimero aleatorio entre 1 e 100
deverd ser gerado. Caso este numero seja menor ou igual a 14 (14% de probabilidade), uma
copia do individuo € adicionada a populagdo, caso contrario um outro individuo € escolhido
aleatoriamente e o processo se repete até que seja completada a populacao(GOLDBERG, |1989)
(BRINDLE/ 1981).

2.7.7 Selecao Estocastica por Resto Com Reposicao (Stochastic Remain-
der Sampling with Replacement)

Método semelhante aos dois anteriores, porém as vagas restantes na populacdo tem-
poraria (vide Figura sdo preenchidas diferentemente. As partes fracionarias dos calculos
das expectativas de cdpias dos individuos, sdo utilizadas como valores para os setores de uma
roleta (GOLDBERG, |1989) (BRINDLE, 1981). A selec@o por roleta € executada até que as

vagas da populacdo temporaria sejam completadas.
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2.7.8 Selecao Estocastica Sem Reposicao (Stochastic Sampling without
Replacement)

Neste método € calculado o nimero de vezes que um individuo em potencial fara parte
de cruzamentos para gerar descendentes em uma nova populacio. Este célculo € feito dividindo-
se o valor da funcao de aptidao de um individuo pela média das func¢des de aptiddo dos demais
individuos da populacdo original (fi/f;,.q). Caso o resultado seja um ndmero inteiro, 0 mesmo
¢ armazenado em um vetor que guarda a quantidade de cépias dos individuos. Caso o resultado
seja fraciondrio, primeiro aproxima-se o valor para o inteiro subseqiiente para depois fazer o

armazenamento no vetor.

Uma vez tendo o vetor de cdpias preenchido, o método da roleta € utilizado e, a medida
que os individuos forem selecionados para reproducdo, os niimeros de cruzamentos permitidos
para estes sao decrementados até que cheguem a zero e os individuos sejam retirados da roleta
(JONG, [1975) (GOLDBERG, |1989) (BRINDLE!, 1981).

2.7.9 Selecao por ranking

Inicialmente, os individuos da populacdo sdo ordenados de acordo com os valores das
suas fungdes de aptiddo. Apos a ordenagdo, cada individuo terd um valor equivalente a sua
posi¢ao no ranking e, um procedimento similar a selecao pelo método da roleta € utilizado
(vide Figura [2.6). Quanto melhor a posi¢do do individuo no ranking, maior serd seu setor na

roleta e conseqilientemente maior a sua chance de ser selecionado (BAKER, [1987).

Individuos ordenados Aptidéo Colocacéo no Tamanho do Roleta
pela aptidao Ranking setor na roleta

3|lo]1]1]../o[1]|0]0O 250 1° 8 ik
1lol1]1[..[1]1]0]0 200 20 7 e
2[o[1]1]..[1]0]1]o0 150 30 6 =i
7[0[1]0]..[o[1]0]0 133 4° 5 .
5(1[1][1]..]1]1]0]0 100 5° 4 ;:
4|0lol1]../o]o]0]0O 50 6° 3 =
g|1]o0]o]..]1]1]0]0 27 7° 2 o
e|1]1]1]..]1]1]1]0 25 80 1

Figura 2.6: Exemplo de Selecdo por Ranking.
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2.8 Cruzamento

O cruzamento (crossover) € o operador responsavel pela recombinac¢ao de caracteristicas
dos individuos durante a reprodug¢do, permitindo que os filhos herdem caracteristicas dos pais.
E considerado o operador genético mais importante (LINDEN, 2006) e ocorre com uma proba-
bilidade definida por uma taxa de cruzamento (pc), que comumente varia de 60% a 95% . Uma
taxa baixa pode significar pouco aproveitamento da informagao existente; ja uma taxa alta pode
provocar convergéncia prematura (homogeneizagdo rapida da populacdo), pois o cruzamento

associado a reprodu¢do ajuda a uniformizar a populagao.

O Algoritmo Genético Simples proposto por Holland (HOLLAND), |1975)) utiliza o cru-
zamento com um ponto de corte para gerar novos individuos. A seguir esta politica serd apre-

sentada juntamente com outras comumente encontradas na literatura.

2.8.1 Cruzamento com um Ponto de Corte

Para que um cruzamento seja realizado, um ponto da estrutura do cromossmo € es-
colhido aleatoriamente. Baseado neste ponto, o cromossomo € dividido em duas partes (ndo
necessaria-mente do mesmo tamanho). O primeiro filho € formado juntando-se a primeira parte
do primeiro individuo com a segunda parte do segundo individuo; ja o segundo serd formado

com as partes restantes, como pode ser visto na Figura[2.7]

Antes do Cruzamento: Apés o Cruzamento:
Individuo1|0|1|0l1|0|1| Fiho1 |0]1]0]o|1]0]
Individuo2 [1 |0 [ 1i0]1]0|] Fiho2 | 1]0[1[1]0]1]

Exemplo de um
ponto de corte.

Figura 2.7: Exemplo de Cruzamento com Um Ponto de Corte.

2.8.2 Cruzamento com N Pontos de Corte

Similar ao cruzamento com um ponto, os pontos de corte sdo escolhidos aleatoriamente.
Se algum ponto for sorteado mais de uma vez, ndo se procura por outro. Os locais de corte do
individuo podem variar de 1 a L-1, sendo L o comprimento total do individuo. Um exemplo de

cruzamento com N pontos de corte pode ser visto na Figura[2.§]
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Antes do Cruzamento: Apéds o Cruzamento:
Individuo1 [0 [1 [0 i1]0 1| Fiho1 |O0[1]0]Jo|[1][1]
Individuo2 [T J0 [ 1 :0]1 0] Fiho2 [1]0][1][1]0]0]
| Ponto de corte 1 | [ Ponto de corte 2 |

Figura 2.8: Exemplo de Cruzamento com N Pontos de Corte (onde N=2).

2.8.3 Cruzamento Uniforme

Nesse operador, para cada gene dos individuos, verifica-se a ocorréncia de um evento
com probabilidade de 50%. Caso afirmativo, o gene corrente do primeiro pai € copiado no
primeiro filho e o gene corrente do segundo pai é copiado no segundo filho. Caso negativo,
o inverso ocorre, isto é, o gene corrente do primeiro pai € copiado no segundo filho e o gene

corrente do segundo pai é copiado no primeiro filho.

Antes do Cruzamento: Apés o Cruzamento:
Individuo1 [0 1[0 [1]0 ] 1] Fiho1 [1]0]0[1]1]1]
Individuo2 | 1 [0 [ 1]0[1]0] Flho2 [0]1]1]0]0]0]

Mascara representando os eventos gerados
(1 [1JoJof1]0]
.

O locus de cada gene que estiver
com o valor 1 na méscara sera
trocado entre os dividuos pais.

Figura 2.9: Exemplo de Cruzamento Uniforme.

A Figura 2.9 exemplifica este método utilizando cromossomos bindrios. Neste exemplo
foram selecionados dois individuos para cruzamento, com seis genes cada. A fim de representar
os eventos gerados para cada gene foi criada uma mascara com seis posi¢des. Cada posi¢ao esta
relacionada a um (locus) dos individuos selecionados. Para cada posi¢ao da mascara é gerado
aleatoriamente um nimero 0 ou um nimero 1. Caso seja gerado o nimero 1, os genes corres-
pondentes aquele (locus) (posicao) nos individuos participantes do cruzamento, sdo trocados.
Caso o numero gerado seja o 0, os genes correspondentes aquele (locus) permanecem nos seus

individuos de origem. Na Figura sao apresentados os filhos gerados através do cruzamento
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uniforme, utilizando o exemplo representado na mascara. Nesta figura foram trocados os genes

existentes nos (locus) 1,2 e 5.

2.8.4 Cruzamento Baseado em Ordem

Os métodos de cruzamento baseados em ordem, também conhecidos como recombinagao,
foram projetados para problemas de ordenac@o, como arranjos e permutacdes. Nesses casos,
nao deve ser permitido que o cruzamento gere cromossomo com elementos repetidos. Essa
restricao inviabiliza os procedimentos de cruzamentos descritos anteriormente para problemas
como caixeiro viajante, coloragdo em grafo, dentre outros desta categoria. Os operadores de
cruzamento baseados em ordem OX, CX e PMX aparecem com freqiiéncia na literatura e po-
dem ser melhor estudados em (GOLDBERG, (1989) , (MICHALEWICZ, (1994) e (OLIVER;
SMITH; HOLLAND, |1987).

2.9 Mutacao

Apés o cruzamento entra em agdo o operador de mutacdo. Este tem com principais
fungdes a inser¢do de novas caracteristicas e a restauragdao de material genético perdido nos
processos de sele¢do e cruzamento, objetivando assim a introdu¢do e manutengdo da diversi-
dade genética da populagdo. Desta forma, a mutagdo assegura uma probabilidade de examinar

qualquer ponto do espaco de busca visando contornar problemas de 6timos locais.

O operador de mutagao € aplicado aos individuos com uma probabilidade dada pela taxa
de mutag@o pm. Se pm for muita baixa pode acontecer um comprometimento da diversidade na
populacdo. Por outro lado, se pm for muito alta, acontecerdao muitas perturbagdes aleatorias e
os filhos provavelmente comecardo a perder suas semelhangas com os pais, podendo compro-
meter a convergéncia. Linden (2006) (LINDEN, 2006)) afirma que o valor da probabilidade que
determina se o operador de mutagdo serd ou nao aplicado € um dos parametros dos AGs que

apenas a experiéncia pode determinar; porém € um valor comumente baixo.

Alguns exemplos de valores fixados pela literatura sao: pm=0.001 (JONG, 1975)), pm=0.01
(GREFENSTETTE, 1986)), pm=1/L (onde L € o tamanho do cromossomo) e pm=1.75/(L*SIZE_POP)
(onde SIZE_POP é o tamanho da populacdo) (BACK, 1991). A implementaciio da mutacio,

quando se usa o cédigo bindrio, consiste apenas na mudanga do valor do bit escolhido (vide
Figura[2.10).

O operador de mutagao percorre todos os genes do cromossomo e, para cada gene, gera

um evento com probabilidade pm; se este evento ocorrer, o valor do gene € trocado.
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Antes da Mutacéo: Apds a Mutacéo:

Individuo1 [0 [ 1 0 [1]0]1] Individuo1 [ 1 [1 JO[J1]o0]1]

/'

Mutagio acontecendo
no prineiro gene do
CIOIMOSLOMO.

Figura 2.10: Exemplo de Mutagao.

2.10 Evolucao da Populacao

Nesta etapa € definida a porcentagem de individuos substituidos em cada iteracdao apds
o método de cruzamento (GOLDBERG; DEB| |1989) (LOZANO; HERRERA; CANO, 2008))
(VASCONCELOS; TAKAHASHI; SALDANHA| 2001).

2.10.1 Simple Genetic Algorithm (SGA)

Proposto por (HOLLAND), 1975)) foi a primeira forma de implementacdo de AGs. Nesta,
a populagdo de uma geracdo € completamente substituida pela geracdo seguinte. A evolucdo da
populacdo se da através dos operadores de sele¢do, cruzamento e mutagdo. Na etapa de sele¢do
os individuos mais bem adaptados possuem maior chance de serem escolhidos para cruzamento.
Este fato contribui para a evolu¢do da populacdo, porém nao impede que algum individuo mais
bem adaptado de uma geracdo possa ser substituido por outro de uma geracao futura, gerando

um retrocesso na populacao.

Uma variante do algoritmo SGA € o SGA com elitismo. O elitismo é uma estratégia de
implementa¢do onde os N melhores individuos de cada geracdo sdo preservados para a geracao
seguinte (LINDEN| 2006). Isto garante que o melhor individuo de uma nova geracao seja pelo
menos igual ao melhor individuo da geragao anterior. Apesar de normalmente colaborar para
a melhoria do desempenho do AG, esta técnica pode gerar convergéncia prematura para uma

solugdo 6tima local.

2.10.2 Steady State Genetic Algorithm (SSGA)

Este algoritmo difere-se do SGA principalmente em relacio a substitui¢cdo da populacao
(CEDENO; VEMURI; SLEZAK] [1995) (SYSWERDA| [1989). No SSGA, usualmente, so-

mente um ou dois descendentes sdo produzidos em cada geragdo. Apds o cruzamento, sao
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definidos os individuos da populacdo que serdo substituidos pelos novos descendentes (LO-
/ANO; HERRERA; CANO, [2008). Dentre as politicas de substitui¢do comumente encontra-
das na literatura estdo a substitui¢ao dos piores individuos, substituicao aleatoria, substituicao
dos individuos mais semelhantes e substitui¢do por algum critério de classificacdo (SOARES,
1997) (CEDENO; VEMURI; SLEZAK, 1995).

2.10.3 Parametro Gap da Geracao

O Gap da geracdo € um parametro que controla a porcentagem da populacdo a ser
substituida em cada geracao (CARBONO; MENEZES, 2005) (GREFENSTETTE, |1986). Nos
SGAs este parametro € igual a 100%, o que significa que todos os individuos da populacao
serdo substituidos. Nos SSGA, este valor € usualmente 1/SIZE_POP, quando apenas um in-
dividuo € substituido (onde SIZE_POP € o tamanho da populacdo utilizada). Da mesma forma
que o algoritmo SSGA, quando utilizado o parametro Gap, t€m que ser definidos os individuos

da populacdo que serao substituidos pelos novos descendentes.

2.11 Critério de Parada

Na etapa de avaliacdo do critério de parada € verificado se o0 AG deve continuar ou nao
evoluindo sua populagdo. O Algoritmo Genético simples proposto por Holland (HOLLAND,
1975)) utiliza como critério de parada um nimero maximo de geracdes. Além deste, outras
politicas sao descritas em (AIEX; RESENDE; RIBEIRO, |2003) (GOLDBERG, 1989) (CHOU;
PREMKUMAR; CHU, [1999) (RIBEIRO; VIANNA, 2003)) (SOARES, 1997) (VASCONCE-

LOS et al., [1997), e s@o explicadas nas proximas subse¢des.

2.11.1 Nuamero Maximo de Geracoes

O nimero maximo de geragdes € um parametro definido pelo usudrio. Quando o AG
alcanca este valor, o algoritmo € finalizado. O ndmero ideal de geracdes deve ser definido apds
a execucdo de testes para detectar a convergéncia do algoritmo (GOLDBERG, 1989) (VAS-
CONCELOS et al.,|[1997).

2.11.2 Melhora Minima da Solucao em um Determinado Numero de Geracoes

O melhor valor de fungdo objetivo encontrado em uma geracao € subtraido do melhor

valor encontrado até a geracao anterior. Se este cdlculo ndo exceder um valor determinado pelo
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usudrio, durante um certo nimero de geracdes, € porque nao ocorreu melhora e o algoritmo €

finalizado.

2.11.3 Convergéncia da Populacao

O melhor valor encontrado para a fun¢do objetivo € subtraido da média dos valores das
fungdes objetivo de todos os individuos da populagcdo. Se este cédlculo ndo exceder um valor

predeterminado pelo usudrio, a populagdo convergiu, e o algoritmo € finalizado.

2.11.4 Tempo de Computacao

Nesta politica, o usudrio define o tempo maximo de computacdo para a execucao do
algoritmo. Ap6s decorrido este tempo, o algoritmo € finalizado e a melhor solucdo retornada
(CHOU; PREMKUMAR; CHU,|1999).

2.11.5 Valor Alvo

Um valor alvo para a fungdo objetivo € definido pelo usudrio. O algoritmo finaliza
quando, em uma geragdo, o cdlculo da func@o objetivo de um dos individuos da populacdo
resultar em um valor maior ou igual ao alvo pré-definido (AIEX; RESENDE; RIBEIRO, 2003)
(RIBEIRO; VIANNA/ 2003)), no caso de problemas de maximiza¢do,ou um valor menor ou

igual ao alvo, no caso de problemas de minimizagao.

2.12 Parametros dos Algoritmos Genéticos

Um dos problemas que deve ser abordado por quem pretende usar um AG € a esco-
lha dos seus pardmetros. A maioria dos AGs utiliza trés parametros: Tamanho da Populagao
(SIZE_POP), Probabilidade de Cruzamento (pc), e Probabilidade de Mutacao(pm).

A teoria sobre AG nao auxilia muito sobre a escolha de seus parametros, uma vez que
tais configuragdes dependem do problema abordado. Usualmente sdo utilizados valores testados
empiricamente (SOARES| 1997)). Na literatura sdo encontrados diversos estudos sobre o ajuste
dos parametros do AG entre os quais pode-se destacar : (JONG, |1975), (GREFENSTETTE,
1986), (GOLDBERG!, 1989) e (SCHAFFER et al., [1989).

A eficiéncia e funcionamento dos AGs sdo altamente dependentes dos seus parametros

de controle, cujos tipos basicos sdo descritos a seguir.
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2.12.1 Tamanho da Populacao (SIZE _POP)

Uma populacio pequena possui amostragem insuficiente do espaco de busca do conjunto
solucdo para a maioria dos problemas, podendo conduzir o algoritmo na dire¢do de um 6timo
local. J4 uma populacdo grande contém quantidade bem representativa do conjunto solucdo, e
também, acarreta uma convergéncia mais lenta da populacdo, possibilitando aos AGs explora-
rem mais a informagao existente. Entretanto, para uma populacdo grande, o nimero de calculos
de funcdo desempenho por geracdo pode resultar em um tempo computacional inaceitdvel. Na
literatura sdo encontrados valores como: 50 a 100 individuos (JONG,[1975)), 20 a 30 individuos
(SCHAFFER et al., [1989) e 30 individuos (GREFENSTETTE, 1986).

2.12.2 Probabilidade de Cruzamento (pc)

Esse parametro controla a freqiiéncia com a qual o operador de cruzamento é aplicado.
Valores baixos de pc significam pouco aproveitamento da informacao existente e lentiddo para a
convergéncia do algoritmo. Ja os valores altos de pc introduzem novos individuos mais rapida-
mente e podem provocar convergéncia prematura (homogeneizacao rapida da populacdo), pois
o cruzamento ajuda a uniformizar a populacao. Na literatura sdo encontrados valores como: 0,6
(JONG, [1975), 0,75 a 0,95 (SCHAFFER et al., [1989) e 0,95 (GREFENSTETTE, 1986).

2.12.3 Probabilidade de Mutacao (pm)

A probabilidade de mutacdo indica a taxa em que haverd a mutacdo de cromossomos
nas populagdes ao longo da evolugdo. A mutacdo é realizada gene a gene segundo uma pro-
babilidade pm. Pequenos valores de pm nao proporcionam o devido aumento da diversidade
populacional, limitando assim o espaco de busca. Por outro lado, um alto valor de pm conduz
os AGs a procura aleatéria. Na literatura sdo encontrados valores como: 0,001 (JONG, 1975),
0,005 a 0,001 (SCHAFFER et al.,|1989) e 0,01 (GREFENSTETTE, 1986).
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3 Trabalhos Relacionados

Diversos trabalhos encontrados na literatura visam a construcao de ferramentas para fa-
cilitar a utilizacdo de algoritmos genéticos. Alguns tem por objetivo complementar aplicativos
jé existentes, como o pacote GEATBX (POHLHEIM, 2005) para o software Matlab (da 4rea de
computacao cientifica) e a ferramenta Evolver (CORPORATION| 2001)) para o processador de
planilhas Microsoft Excel; outros sao bibliotecas ou pacotes de software que, adicionados aos
codigos fonte dos programas do usuério, reduzem o trabalho de implementacido e modificacdo
dos algoritmos genéticos, como a biblioteca GALib (WALL! 1996)), o pacote Genesis (GRE-
FENSTETTE, [1990), o sistema GALOPPS (GOODMAN], [1994) e a ferramenta TOGAI, pro-
posta neste trabalho. Estas bibliotecas e pacotes de software, por terem maior relacdo com este

trabalho, serdo apresentados a seguir.

A biblioteca GALIib ¢é gratuita, de cdigo fonte aberto e multiplataforma, isto €, pode
ser executada em sistemas operacionais distintos, tais como Unix, Mac/OS e DOS/Windows.
E uma das mais completas bibliotecas de software para implementacio de AGs, pois for-
nece um grande conjunto de objetos para serem utilizados com a linguagem de programacgao
C++. A GALIb possibilita utilizar tipos distintos de selecdo, crossover e mutagdao em diferen-
tes representagdes cromossomiais, além de usar diversos modulos de populagdo e critérios de
parada distintos. Novos algoritmos genéticos podem ser rapidamente testados desde que deri-
vados da base genética dos algoritmos presentes na biblioteca. Por ser desenvolvida em C++
utilizando técnicas de orientacdo a objetos, esta biblioteca limita o seu universo de usudrios a

profissionais com grande experi€ncia nesta drea de programacao.

O Genesis € um AG baseado em geracdes escrito na linguagem de programacao C
por John Grefenstette (GREFENSTETTE, [1990). Como foi um dos primeiros pacotes dis-
tribuidos de forma gratuita e extensa, o Genesis foi muito influente na popularizagdao dos al-
goritmos genéticos e vdrios pacotes disponiveis atualmente sdo baseados nele. No Genesis,
a representacdo cromossomica do individuo pode ser feita utilizando apenas as estruturas de
dados vetor de numeros bindrios e vetor de nimeros reais. O numero de politicas diferentes
para implementacao das etapas dos AGs € reduzido comparado com as demais ferramentas aqui

apresentadas.
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GALOPPS (Genetic ALgorithm Optimized for Portability and Paralelism) é um sistema
escrito na linguagem C que cria um AG baseado nos principios do AG mais simples. Para usé-lo,
o usudrio deve definir uma fun¢do de avaliacdo e quaisquer outras fungdes necessarias, usando
modelos (templates) definidos pelo sistema. Pode rodar em uma ou mais subestacdes, possuindo
um modo texto (batch) ou um modo grafico (somente para sistema operacional SOLARIS) para
maior intera¢do com o usudrio. Apesar de bem diversificado no nimero de politicas e utilizar
representacdo bindria e ndo bindria, o sistema € limitado a cromossomos formados por vetores.
Ja foi testado nos ambientes DOS, Windows, NeXTStep, SunOS, Solaris, HP-UX e Macintosh.

Com objetivos semelhantes as demais ferramentas, a TOGAI, proposta neste trabalho
e descrita com maiores detalhes no Capitulo [} se diferencia por focar nos mecanismos que
compdem os AGs e sdo independentes do problema, isto €, podem ser utilizados na implementacao
nao importando o dominio da aplicacdo. A TOGAI possui interface grafica implementada na
Linguagem Java e gera o Algoritmo Genético em codigo C ANSI, ganhando desta forma por-
tabilidade para a ferramenta e desempenho de linguagem compilada para o AG gerado. Além
disso, a linguagem C ANSI foi escolhida por ndo demandar conhecimentos de programacao
orientada a objetos, facilitando desta forma o uso da ferramenta por pesquisadores ndo especi-

alistas na 4rea de informética e aumentando assim o ndmero de potenciais usudrios.

A TOGALI, na sua primeira versao, disponibiliza diversas politicas de selecdo, critério
de parada e evolucdo da populacdo, permitindo que AGs gerados pela ferramenta sejam fa-
cilmente modificados com o intuito de buscar as melhores politicas a serem utilizadas com o
problema. Da mesma forma que as demais ferramentas aqui analisadas, a TOGAI permite que
novas politicas geradas pelo usudrio sejam inseridas na ferramenta possibilitando, assim, o seu
crescimento. No Capitulo ] outras caracteristicas e formas de uso da TOGAI sdo descritas com

mais profundidade, visando ao seu entendimento e utilizacdo.



36

4 A Ferramenta TOGAI ( Tool for
Genetic Algorithms Implementation)

Os Algoritmos Genéticos possuem como caracteristica ter seus codigos fonte e parametros
intimamente ligados aos problemas que visam solucionar. Desta forma, percebe-se que uma vez
gerada uma implementacao para um problema, para que a mesma seja reaproveitada para um
problema futuro, um grande trabalho de reimplementagao pode ser necessario. Antonisse (AN-
TONISSE! [1989) e Radcliffe (RADCLIFFE, |1992) sugerem o uso de uma representacao mais
real da estrutura cromossdmica para alguns problemas objetivando um melhor aproveitamento
das propriedades dos AGs. Com isso, estruturas de dados distintas precisam ser utilizadas
em diferentes problemas. Este fato reitera a dificuldade de reaproveitamento de codigo para

implementagdes de problemas distintos, podendo tornar invidvel este reaproveitamento.

A dificuldade na determinagdo de parametros e politicas também é caracteristica nos
AGs. Dada uma implementacdo de AG, resultados apresentados em testes computacionais para
um problema podem se tornar bastante diferentes, caso sejam alterados pardmetros ou politicas
de implementacdo. Como ja referenciado, politicas e parametros dos AGs muitas vezes sao
definidos para um problema apds a realizagdo de testes que apresentem a viabilidade e o ganho

gerado pelos seus usos.

Visando a geracao de facilitadores para as dificuldades expostas, foi criada a ferramenta
TOGALI (Tool for Genetic Algorithms Implementation). Esta se propde, via interface gréfica, a
gerar uma implementacao parcial de Algoritmo Genético, contendo toda a codificagdo conside-
rada independente das especificagdes do problema abordado. Do mesmo modo que viabiliza o
uso de diversas politicas de implementacdo de AGs para serem testadas e avaliadas. Serd fungao
do usudrio complementar o cdédigo com a programacgao especifica e dependente do problema.
A ferramenta se caracteriza ainda por permitir que politicas implementadas pelo usudrio sejam

adicionadas a mesma, gerando assim um aumento do niimero de possibilidades de seu uso.

Para que a TOGALI seja executada € necessario que estejam disponiveis no computador
uma maquina virtual JAVA e um compilador C ANSI. Como estes estdao disponiveis para diversas

plataformas, entdo pode-se considerar a ferramenta multiplataforma. Este fato contribui para a
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difusdo e para o crescimento da mesma, pois sendo multiplataforma, o universo de usuérios em

potencial é maior.

A TOGALI foi desenvolvida utilizando a linguagem de programacgdo JAVA, devido a
sua portabilidade e robustez. Uma das caracteristicas da ferramenta é possuir uma interface
grifica, que tem por funcdo receber os paradmetros e escolhas (politicas) do usudrio, que ser-
vem de subsidios para a geracdo do codigo do AG. Este codigo foi desenvolvido na lingua-
gem de programacdo C ANSI devido as suas caracteristicas de portabilidade e desempenho
de linguagem compilada. O modelo de codificacio de AG gerado pela ferramenta divide a
implementa¢ao em dois grandes blocos: o cédigo dependente das caracteristicas do problema e

o cédigo independente das caracteristicas do problema.

4.1 O modelo de Desenvolvimento dos Algoritmos Genéticos

A transformacdo de problemas em formatos vidveis de serem utilizados por AGs, pode
gerar representacoes cromossomicas distintas. Estas, para serem codificadas necessitam de ti-
pos e estruturas de dados também distintas. As diversas estruturas de dados que podem fazer
parte da representacdo do cromossomo de um AG, necessitam de diferentes especificacdes de
codigo para manipula-las. Desta forma, parte do codigo de um AG € completamente depen-
dente da estrutura de dados utilizada, inviabilizando um possivel uso desta codificacdo para um

problema representado por uma estrutura distinta.

O modelo de implementagdo utilizado tem como fung¢do principal separar a codificacao
do AG dependente da estrutura de dados daquela que € independente, isto €, separar a parte
do cddigo de um AG que pode ser reaproveitada para diversos dominios de problema, da
parte que € dependente do problema e que para problemas com representagdes distintas exi-
gem modificagdes. Desta forma, cria-se uma estrutura modulada onde as etapas dos AGs que
sao independentes do problema ndo mais necessitarao de implementagdes, ficando como funcao

para o desenvolvedor somente as etapas dependentes do problema.

Devido as caracteristicas acima citadas, € importante deixar a implementagdo da estru-
tura do cromossomo para o usudrio. Assim, os algoritmos desenvolvidos nao terdo sua eficiéncia

prejudicada por alguma restri¢do do modelo.

A Figura@4.1|apresenta a estrutura de um individuo da populagdo dentro do modelo pro-
posto, codificada na linguagem C ANSI. A estrutura tpChromossome define a estrutura interna
do cromossomo. A codificac@o desta estrutura é de responsabilidade do usudrio, que deve es-
truturd-la da maneira que achar mais conveniente para resolucao do problema em questdo. A

estrutura tpIndivid é definida pelo modelo. Esta possui um dado do tipo tpChromossome, repre-
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sentando o cromossomo que define o individuo, e um dado que representa o valor de avaliacao
deste individuo. Este dado € do tipo tpObj que €, por padrao, associado ao float (tipo basico
da linguagem C ANSI, que armazena valores pertencentes ao conjunto dos nimeros reais), mas

pode ser modificado pelo usudrio do sistema, quando necessario.

J* Estruturs do cromossomo *4

typedef struct chromossome

{
F* Daverd ser incluida agui 3 estrutura de dades do cromossomno
Ex: 0O cromossomo poderd ser formado por 10 elementos inteiros:
int 1Alelelid] =/

} tpChromossome;

M es S A fm e P

F* Deverd ser definido agui o tipo de dade gue guards o valor da funcio obhjeti:
W s+ Tipo padrdo: Ffloat. =/

11 typedef float tpobj;

12

13 /% Estruturaz dos individuos: formada pelos cromosscmos e pelos valores de suasts’
14 typedef struct individual

15 ¢

16 tpChromossome chrom;:

17 tpdhy obi:

18 Y cpIndiwid;

19

A /* Definicdo do tipo da populacdc como wm vetor de individuos *7

2l typedef tpIndivid tpPopulation[3IZE_PCOP]:

Figura 4.1: Definicéo, na linguagem C ANSI, das estruturas que formam um individuo.

Algumas etapas do AG sao dependentes da estrutura cromossdmica (tpChromossome),
ou seja, precisam conhecer a estrutura interna do cromossomo para realizar uma consulta ou
modificacdo. As principais sdo a geracdao da populacido inicial e as operagdes de cruzamento e

mutacao.

O modelo proposto tem como objetivo diminuir o trabalho do usudrio ao desenvol-
ver um Algoritmo Genético para um determinado problema. Além disso, o modelo torna a
implementa¢do do AG organizada (modulada) o suficiente para evitar o “retrabalho” com a
modificacio de certos métodos. Por exemplo, uma vez implementado um AG, € possivel tes-
tar diferentes politicas de selecdo de individuos (ja implementadas e disponiveis pelo modelo)
neste AG sem a necessidade de novas codificagdes. Isso € possivel, pois os métodos de sele¢ao
de individuos, de evolucdo da populacdo e os critérios de parada sao freqlientemente depen-
dentes da estrutura tpIndivid (Figura[d.I), sem a necessidade de acessar a estrutura interna do

Cromossomo.

Nas proximas subsecdes serdo apresentadas as etapas dos AGs, bem como suas implementagdes

dentro do modelo.
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4.1.1 Populacao Inicial

Como mencionado anteriormente, a populacdo inicial é formada por individuos que
representam possiveis solucdes para o problema, mas que, via processo evolutivo, sofrerdo a

acdo dos operadores genéticos objetivando as suas transformagdes em solu¢des melhores.

Dentro do modelo de implementacdo proposto, esta etapa € formada por dois procedi-

mentos: o que cria a populagdo inicial e o que cria um individuo.

O procedimento que cria a populacdo inicial (Figura ¢ independente do problema,
isto €, ndo precisa lidar com a estrutura do cromossomo em sua implementacao. Este proce-
dimento utiliza o tamanho da populagdo como critério de parada da sua estrutura de repeticdao
(Figura|4.2] Linha 4), onde séo feitas as chamadas ao procedimento de criagdo de individuo. O
tamanho da populagao € identificado pela constante SIZE_POP e deve ter o seu valor alterado

pelo usudrio de acordo com a sua necessidade.

1 void initialPopulation( tpPopulation pop )

2 {

] int idIndiv;: # Identificador do ipdividuce da populagio*s
91 for [ idIndiv = 0; idIndiv < 3IZE POP:; idIndiv++ |

& i

f createIndivid| Spop[idIndiwv] ):

? B

g 1

Figura 4.2: Procedimento que gera a populagdo inicial.

O procedimento que cria individuo é dependente do problema, isto €, depende da estru-
tura interna do cromossomo (Figura[4.1]). Nesta o individuo da populagdo é construido, podendo
o0 mesmo ser composto de qualquer tipo de estrutura de dados, quer seja estatica ou dinamica.
O usudrio € responsavel pela codificacdo desta fun¢ao, mas deve respeitar o cabecalho definido

pelo modelo para a criacdo do individuo. Este cabecalho esta definido a seguir:
void createlndivid( tpIndivid *pIndivid )

em que *plndivid é um ponteiro com o endereco onde serd alocado o novo individuo da

populacao.

4.1.2 Avaliacao do Individuo

Ap6s gerado um individuo € necessario calcular a aptiddo do mesmo, isto €, o seu fitness.
Através deste, o individuo terd uma medida de qualidade, representando quiao bem adaptado

estd, definindo assim, um parametro de comparacao deste com os demais.
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Para que a aptidao do individuo seja calculada, € necessdrio que a estrutura de dados
que forma o cromossomo seja conhecida e utilizada. Desta forma o procedimento que calcula a
aptidao € dependente do problema, isto é, depende da estrutura interna do cromossomo (Figura
M.1). O usudrio € responsével pela codificagdo desta etapa, mas deve respeitar o cabecalho

definido pelo modelo para a criagdo do individuo. Este cabecalho estd definido a seguir:
void calcFitness( tpIndivid *pChildren )

em que *pChildren é um ponteiro que aponta para a estrutura do individuo que terd o

seu fitness calculado.

Devido ao fato do célculo da aptiddao do individuo ser feito apds a etapa de cruzamento
(exceto para a populacdo inicial), o ponteiro passado por parametro no cabecalho da funcao
calcFitness foi identificado por pChildren, o que caracteriza o individuo como filho dentro

daquela geragao.

4.1.3 Selecao de Individuos

Uma vez criada uma nova geragado, caberd aplicar os operadores genéticos a uma parte
dos individuos da populacao visando a criacao de novos individuos com melhores caracteristicas
genéticas e conseqilientemente melhores valores das suas funcdes de aptidao. Para que o proce-
dimento anterior tenha sucesso, os individuos participantes do processo precisam ser escolhidos
cuidadosamente, permitindo assim que a evolug¢ao aconteca € a0 mesmo tempo impedindo a ho-

mogeneidade da populacdo.

Todas as politicas de selecdo apresentadas no Capitulo [2| (Se¢ao dependem unica-
mente dos valores das funcdes de aptidao dos individuos da populagdo para serem implemen-
tadas, o que estd definido na estrutura tpIndivid (Figura[d.1). Desta forma, ndo sdo necessarios
conhecimentos a respeito da estrutura de dados que forma o cromossomo e conseqiientemente
o individuo. Este fato possibilita que sejam desenvolvidas e incluidas na ferramenta politicas de
selecdao que podem ser utilizadas nos mais diversos problemas sem que modificagdes no cédigo

sejam necessarias.

Para isso, todas as politicas devem obedecer ao cabecgalho definido pelo modelo para os

métodos de selecdo. Este cabecalho esta definido a seguir:
void selection( tpPopulation pop, int *pSelected )

onde pop € a estrutura que armazena os cromossomos e as aptidées dos individuos da
populagdo e *pSelected é o vetor que € retornado com a identificacdo (indice) dos individuos

selecionados.
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As politicas de sele¢do citadas neste trabalho foram implementadas e estdo disponiveis
para serem utilizadas com a ferramenta TOGAI, permitindo assim que o usudrio possa escolher

a que se adapta melhor ao problema a ser resolvido.

Um exemplo de codificacdo de uma politica de selecdo, de acordo com o modelo, é
apresentado na Figura4.3| O método exemplificado é o método do torneio (variagao aleatoria)
com numero de competidores (TOT_COMPETIT) igual a tr€s, descrito na se¢ao A fim de

facilitar o entendimento, o pseudocédigo desta politica € explicado e apresentado na Figura[d.4]

1 #define TOT COMPETIT 3 /# Total de competidores para participar do torneio #/
2 void selection| tpPopulation pop, int* p3elected )

31

9 int idIndivw, F* Tdentificador do individuo da populacdo*s

5 idNewFather, /* Indice gue referencia os individuos selecionados (nof
] iCompetitor, J/# Trdice gue referencia os competidores sorteados*,
7 iBetterIndiv: /% Melhor individuc do subconjunto sorteado */

8 tpObj hetterdbi: S* Armazenz o melhor valor de fungio objetivo *=/7

9

10 F*% Felaecdo dos individucs de dcordo com o nimero de pais & serem

1 selecionados *7

12 for | idMewFather = 0; idNewFather < TOT SELECT; idWewFather++ |

13 {

14 A% Sorteio de um competidor e definicdo inicial do mesmo comoe o melhor
15 idIndiv = rand| I % SIZE_POF:

16 hetterChj = pop[idIndiv] .ohkj:

17 iBetterIndiv = idIndiv;

18 A% Sorteio dos demais competidores e execucdoe dds comparacdes (torneio)
19 for | iCompetitor = 1; iCompetitor < TOT COMPETIT; iCompetitor++ |

a0 {

pa | idIndiv = rand| ) % SIZIE_POF:

22 if [ hest( pop[idIndiv].cbj * betterchj ) )

23 i

29 betterChj = pop[idIndiv] .ohj:

25 iBetterIndiv = idIndiv;

26 i

27 i

i A# Atribuicdo de um novo individuo selecionado i estrutura gue serd

29 retornada 7

a0 plelected[idNewFather] = iBetterIndivwv:

kil i

®

Figura 4.3: Procedimento que seleciona individuo para cruzamento utilizando a politica torneio (variagao
aleatorio).

O Procedimento sele¢do (vide Figura recebe por parametro as estruturas de da-
dos Populagdo e VetSelecionado. O parametro Populagcdo armazena todos os individuos da
populagdo e € utilizado pelo procedimento na busca dos individuos mais adaptados. O parametro
VetSelecionado é utilizado para armazenar os individuos que forem selecionados para cruza-
mento (vide Linha 1). Uma estrutura de repeticdo executa um nimero de iteracdes igual ao
numero de filhos que fardo parte do cruzamento (vide Linha 2). Para cada filho a ser selecio-
nado, um ndmero de individuos, igual ao valor da constante fotal_de_competidores, € escolhido

aleatoriamente para participar do torneio. E incluido em VerSelecionado o participante mais
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apto do torneio.

1 Procedimento Selegdoi{ Fopulagfo, Vetdelecionado ) { Torneio wvariagfo Aleatdrio }
2 Para o numero de indiwviduos a serem selecionados Faga

3 MelhorFai <- Individuo aleatdrio da populagio;

q MelhorFitness <- Fitness do individuco selecionado aleatoriamente;

g Para total de_competidores - 1 Faga

f FaiCandidato <- Individuo aleatdrio da populagio;

7 Se Fitness PaiCandidato > MelhorFitness Entdo

8 MelhorFitness <- Fitness FaiCandidato

1 MelhorPal <- PaiCandidato;

10 Fim-Se

11 Fim-Para

12 Armazenar MelhorFPail no wvetor VetSelecionado {vetor de pais selecionados};
13 Fim-Para

14 Fim-Selegdo

Figura 4.4: Algoritmo que seleciona individuo para cruzamento utilizando a politica torneio (variacdo
aleatorio).

4.1.4 Cruzamento

O operador de cruzamento ou recombinacao cria novos individuos através da combinagao
de dois ou mais individuos. A idéia intuitiva por trds do operador de cruzamento € a troca de
informacao entre diferentes solu¢des candidatas. Para que isto seja possivel é necessdrio co-
nhecer a estrutura de dados que forma o cromossomo, pois o cruzamento se dd, dependendo
do problema, através da troca de informagdes existentes nestas estruturas ou até mesmo pela

propria alteracao destas.

Devido ao fato de ser uma etapa dependente da estrutura interna do cromossomo (Figura
4.1), o usudrio fica responsavel pela codificacao desta, porem este deve respeitar o cabecalho

definido pelo modelo para a etapa de cruzamento. Este cabecalho estd definido a seguir:
void crossover( tpPopulation pop, int *pSelected, tpIndivid *pChildren )

em que pop € a estrutura que armazena os cromossomos € as fungdes objetivo dos in-
dividuos da populagdo, *pSelected € o vetor que possui a identificacio dos individuos que foram
selecionados para o cruzamento e *pChildren é o vetor que armazena os filhos gerados no cru-

zamento.

4.1.5 Mutacao

O operador de mutagdao modifica aleatoriamente um ou mais genes de um cromossomo
de acordo com uma certa probabilidade. A idéia por trds do operador de mutag@o € criar uma

variabilidade extra na populacdo, mas sem destruir o progresso ja obtido com a busca.

A alteracdo de um gene, dependendo do problema, implica na alteracdo de uma informacgao
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existente na estrutura de dados ou até mesmo na alteragdo desta. Deste modo, também pode-se
perceber que a etapa de mutacio € dependente da estrutura interna do cromossomo (Figura

e deve ser codificada pelo usudrio respeitando-se o cabecalho definido pelo modelo a seguir:
void mutation(tpChromossome *pChromChild)

em que *pChromChild é um ponteiro que aponta para a estrutura do cromossomo de um

descendente, gerado no dltimo cruzamento, que sofrerd a mutagao.

4.1.6 Evolucao da Populacao

Ap6s a aplicacdo dos operadores genéticos de cruzamento e mutacao € necessdria a in-
clus@o dos novos individuos gerados, na nova populacdo. Nesta etapa € definida a porcentagem

de individuos que serdo substituidos em cada geragao.

As politicas de evolugdo da populagao, apresentadas no Capitulo [2] (Se¢do [2.10)), foram
implementadas para serem utilizadas pelo usudrio na ferramenta e ndo necessitam de inclusao
ou alteracdo de cddigo por parte deste. Porém, para que um individuo seja copiado de uma estru-
tura de dados para outra, € feita uma chamada a funcao que copia individuo, cuja implementagao

devera ser feita pelo usudrio, da forma apresentada na Se¢io

Todas as politicas de evolugao da populacdo aqui implementadas, possuem uma funcao

principal cujo cabecalho obedece ao seguinte modelo proposto:
tpPopulation* populationEvolution( tpPopulation pop, tpIndivid *bestIndivid )

em que pop € a estrutura que armazena os cromossomos € fungdes objetivo dos in-
dividuos da populagdo e bestIndivid é a estrutura que armazena a melhor solucdo até o mo-

mento.

Um exemplo de codificacdo de uma politica de evolu¢do da populagdo, de acordo com o
modelo, € apresentado na Figura O método exemplificado é o SGA (descrito na Subsecdo
[2.10.1)). Neste pode-se perceber que a politica de evolugdo da populacdo controla quantos in-
dividuos sofrerdo a acao dos operadores genéticos de cruzamento e mutacdo a cada geracdo e a
inclusao dos seus descendentes na nova populagdo. Desta forma, as chamadas aos procedimen-
tos que implementam estes operadores sdo feitas de dentro do procedimento populationEvolu-
tion (Figura [4.5] Linhas 19 e 32), bem como os controles de suas probabilidades (Figura [4.5]
Linhas 17 e 30) e a selegdo dos individuos (Figura[4.5] Linha 14).
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1 tpPopulation® populationEvolution( tpPopulation pop, tplIndivid *bestIndivid )
29

3 int idChild, S* Indice de um filho gerado =7

14 idMewIndivid = O, S* Indice do nove individuc criadeo */

5 iProb: A% Nimero randémico gerado para checagem
] int selected[TOT_SELECT]: J#* vector com & identificacde dos indirvi
7 tpIndivid echildren[TOT_CHILDREN] : /# vector com os individucs gerados em
3 tpIndivid *newPop; A% Dontelro parad & nova populacdo (vdlid
a

10 newFop = [ tpIndivid® |} mwalloc { 3IZE POP * sizeof| tplIndiwvid ) }:

11 while | idNewIndivid < SIZE_POP |

12 {

13 A% Aloca a2 estrutura gue armazernard o individucos seleciopados */

14 selection [ pop, selected );

15 /% Cruzamento e sua probabilidade */

16 iProb=rand( | % 100;

17 if( ( PROB _CRO33 * 100 ) »= iProb | *Verifica se o cruzamento deve s
18 {

19 crossover [ pop, Selected, children )

a0 i

21 else

22 {

23 A% Eata furcdo fard com gue o8 pais sejam mantidos parad a proxima 4
24 keepFather | pop, =Zelected, children ):

25 i

26 A#% Probabkilidade de mutacdo =7

27 for | idChild=0; idChild<TOT CHILDREN; idChild++ )

28 {

20 iProb=randi | % 100:

an if( ( PROE_MUTAT * 100 ) »= iProb )| /# Verifica se 3 mutacdo deve s
kil {

32 mutation| &children[idChild] .chrom }:

EE] i

KL i

35 for (| idChild=0; idChild<TOT CHILDREN; idChild++ )

i {

a7 verifyChromChild( &children[idChild] .chrom ) /% Checar & viabh]
k] calcChi( &children[idChild] ) : /% Calcula o wal
39 bestSolut | &children[idChild], bestIndivid ); /* Atualiza a me]
40 i

a1 updatePop | newPop, children, &idWNewIndiwvd ); /% Atualiza 2 populacdo *
42

43 i

49 deallocPopulation( pop ) /* Deszlocs @ estrutura guxiliar wtilizads =/

a5 return newFop:

LI

Figura 4.5: Procedimento que implementa a evolug@o da populacdo SGA.

Para melhor entendimento, o pseudocddigo para a politica de evolucao da populacao
SGA ¢ apresentado na Figura 4.6

O Procedimento EvolugcdoPopulacdo (vide Figura |4.6) recebe por parametro as estru-
turas de dados Populagdo e MelhorIndividuo. O parametro Popula¢do armazena todos os
individuos da populag@o, enquanto o parametro MelhorIndividuo armazena o individuo cuja
func¢do de adaptacdo é a melhor dentre todas as geragdes. A estrutura de repeticao existente na
Linha 2, define que o c6digo nela contido sera executado até que toda a populagdo seja renovada.
Para cada iteracdo sdo realizados: (1) A sele¢do dos pais que participam do cruzamento (vide

Linha 3), (2) um cruzamento com uma certa probabilidade (vide Linhas 4 a 8), (3) a mutagao
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dos individuos gerados, com uma certa probabilidade (vide Linhas 10 a 12), (4) a validacao dos
individuos gerados (vide Linha 13), (5) o célculo das fun¢des de aptiddo dos individuos (vide
Linha 15), (6) a verificagao se a aptiddao do individuo € a melhor dentre todas as calculadas
(vide Linha 15) e (7) a atualiza¢dao da populacdo com os filhos gerados (vide Linha 17). Apds
a criacdo da nova geragdo, a populagdo € retornada para o procedimento que controla o critério

de parada do algortimo (vide Linha 19).

1 Fungéo EvolugdoPopulagio( Fopulagio, MelhorIndividuo )

2 Para o numero de individuos a serem criados Faga

3 gelegdo ( Populaglo, Vetdelecionado }); { Selecionar pais }
4 $e evento ocorrer com probabilidade de cruzamento po Entdo
5 Realizar cruzamento entre os pais selecionados;

f Sendo

7 Manter os pais selecionados para a proxima geragdo;

8 Fim-Se

9 Para cada filho gerado Faga

0 Se evento ocorrer com probabilidade de mutagfo pm Entdo
1 Realizar mutagfo no filho gerado;

12 Fim-Se

13 Validar o filho gerado guanto a wviabilidade da solugio;
14 Caleular o fitness do filho gerado;

15 Verificar ze o filho gerado & a melhor solugfo até o momento;
16 Fim-Para

17 Atualizar a populagio com os filhos gerados;

18 Fim-Para

19 Retornar a nova populagdo;

d Fim-EvolugioPopulacgio

Figura 4.6: Algoritmo que implementa a evolucao da populacio SGA.

As politicas de evolucao da populacdo implementadas para a ferramenta, de acordo com
o modelo, executam a atualizacido da populacdo através de uma chamada ao procedimento up-
datePop (Figura[4.7). Este tem por objetivo substituir os antigos individuos por aqueles criados
na nova geragao. E neste procedimento que é feita a chamada ao procedimento que copia in-

dividuos de uma estrutura de dados para outra, como comentado anteriormente.

1 void updatePop( tpPopulation newFop, tpIndivid *pChildren, int #idNewIndiwvid )
2

3 int idChild; /* Trdice de um filko gerado #/

q for( idChild = 0:; idChild « TOT CHILDREN: idChild++ )

5 {

f copyIndivid [ &inevPop[*idNewIndivid]), &ipChildren[idChild])):

7 [(*idNewIndiwvid) ++;

a if | #*idNewIndiwvid == 3JIIZIE POP )

q {/#5e toda a@ populagdo ji tiver sido trocads encerrad a atualizacdos/,
i break;

11 +
12 i
13 3

Figura 4.7: Procedimento que atualiza a populagao.

Outros procedimentos chamados pelo procedimento de evolu¢do da populagdo sdo apre-
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sentados na Se¢do

4.1.7 Critério de Parada

Uma vez atualizada a populacio, chega o momento de verificar se € necessdria a criacao
de uma nova geracao de individuos. O procedimento que implementa o critério de parada de-
termina, no modelo, se novas geracdes serdo criadas ou se € 0 momento de terminar a execugao

do algoritmo.

Os critérios de parada apresentados no Capitulo [2| (Se¢ao dependem dos valores
das fun¢des de aptidao dos individuos da populagdo ou dependem de tempo computacional para
serem implementadas. Desta forma, nao € necessdrio conhecimento a respeito da estrutura de
dados que forma o cromossomo e, conseqiientemente, o individuo. Este fato possibilita que
sejam desenvolvidos e incluidos na ferramenta critérios de parada que podem ser utilizados nos

mais diversos problemas, sem que modificagdes no c6digo sejam necessarias.

Para isso, todas as politicas devem obedecer ao cabegalho definido pelo modelo para os

critérios de parada. Este cabecgalho estd definido a seguir:
tpPopulation* stopCriterion ( tpPopulation pop, tpIndivid *bestIndivid )

em que pop € a estrutura que armazena os cromossomos e as aptidoes dos individuos da
populacdo e *bestIndivid é o ponteiro que aponta para a estrutura do melhor individuo gerado

pelo Algoritmo Genético.

Os critérios de parada citados neste trabalho foram implementados e estdo disponiveis
para serem utilizados com a ferramenta TOGALI, permitindo assim que o usudrio possa escolher

o que se adapta melhor ao problema a ser resolvido.

Um exemplo de codificagcdo de critério de parada, de acordo com o modelo, € apresen-

tado na Figura[d.8] O critério exemplificado é o nimero maximo de geragdes.

tpFopulation® stopCriterion | tpFopulation pop, tpIndivid *hestIndivid )
i
int iGenerat;/# Identificador da geragio */

1

z

3

4q

5 iGenerat = 0;
f while | iGenerat < MAZ GEN | J#Controlaz o numerc total de geragdes#/
7 {

3 pop = populationEvolution ([ pop, bestIndiwvid ):

0 iGenerat++;

0 i

1 return pop:

12 3

Figura 4.8: Procedimento que implementa o critério de parada nimero méaximo de geracoes.
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4.2 Detalhes de Implementacao do Modelo

Além da implementacao das principais etapas de um AG, apresentadas na se¢do anterior,
foram necessarias codificagdes de fungdes complementares, constantes e estratégias para formar
o modelo. Esta secdo visa apresentar estas codificacdes mostrando seus objetivos e forma de

uso.

4.2.1 Constantes

Constantes que armazenam parametros comumente definidos em AGs foram declaradas
e podem ter os seus valores modificados, visando adequar a implementacdo ao problema do

usudrio. No modelo foram utilizadas as seguintes constantes:
e SIZE POP: Constante que armazena o nimero de individuos existentes na populagdo. Foi
definido o valor 100 como padrdo para esta constante.

e TOT_SELECT: Constante que armazena o numero de individuos que serdo selecionados
para fazer parte da etapa de cruzamento. Foi definido o valor 2 como padrio para esta

constante.

e TOT_CHILDREN: Constante que armazena o nimero de filhos gerados apds a etapa de

cruzamento. Foi definido o valor 2 como padrdo para esta constante.

e PROB_MUTAT: Constante que armazena o valor que serd utilizado como probabilidade

na etapa de mutacao. Foi definido o valor 0.01 (1%) como padrdo para esta constante.

e PROB_CROSS: Constante que armazena o valor que serd utilizado como probabilidade

na etapa de cruzamento. Foi definido o valor 0.8 (80%) como padrao para esta constante.

4.2.2 Funcoes Complementares

Além das fungdes que implementam etapas especificas dos AGs foram necessdrias as

implementa-¢des dos procedimentos apresentados a seguir.

Funcao Desalocar Populacao (deallocPopulation)

A fungdo deallocPopulation, apresentada na Figura tem por objetivo possibilitar
ao usudrio desalocar estruturas de dados que porventura tenham sido utilizadas para formar os

individuos da populacgdo.
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wroid deallocPopulation| tpPopulation pop )
i
int idIndiw: /% Tdentificador do individuc da populacdo*s

for [ idIndiv = 0; idIndiv < 3IZE POP; idIndiv++ |

i

deallocIndivid( &pop[idIndiv] ):
h
free (pop) :

Figura 4.9: Fung¢ado que desaloca a populagdo.

Para cada individuo da populacdo é chamada a funcao deallocIndivid, que visa desalocar
um individuo que tenha sido criado com uma estrutura de dados dinamica. Como esta fungao
lida diretamente com a estrutura de dados do individuo, devera ser codificada pelo usuério

respeitando o cabecalho definido no modelo como se segue:
void deallocIndivid( tpIndivid *pIndivid )

onde *pIndivid é um ponteiro com o endereco do individuo que serd desalocado da

memoria.

Funcao Copiar Individuo (copylIndivid)

A funcdo copylndivid, apresentada na Figura tem por objetivo copiar os campos

que formam um individuo de uma estrutura de dados para outra.

1 void copyIndivid| tplIndivid #phestin, tplndivid *pOrigin )
24

3 copyChrom (& (phestin-»>chromw) , £(porigin->=chrom)):
phestin-»okbh] = poOrigin->okbj:;

q
5 1

Figura 4.10: Func¢ao que copia individuo.

No modelo inicial, a fung¢do que atualiza populagao (updatePop), utiliza a funcado copyln-
divid para substituir individuos por seus descendentes em uma populacdo (politicas SSGA
e GAP) ou para copiar individuos gerados em cruzamentos para a nova populagcdo (politica
SGA). No entanto, esta funcdo pode ser de grande utilidade para o usudrio na implementacao

da codificagao especifica do problema abordado.

Como a estrutura do individuo é composta pelos campos cromossomo e fung¢do ob-

jetivo, e como a estrutura de dados do cromossomo é dependente do problema abordado, é



49

necessario que o usudrio codifique a copia do cromossomo que € identificada no modelo pela
fun¢do copyChrom. Esta deve ser implementada respeitando-se o cabegalho definido no modelo

como segue:
void copyChrom( tpChromossome *pDestin, tpChromossome *pOrigin )

em que *pDestin € o ponteiro com o endereco da estrutura do cromossomo que sera
substituido e *pOrigin € o ponteiro com o endereco da estrutura do cromossomo que sera copi-

ado.

Funcao Manter Pais (keepFather)

Na etapa de cruzamento, individuos selecionados t€m os seus genes combinados visando
a geracao de novos individuos descendentes. Contudo, este processo € realizado em fungdo da
probabilidade de cruzamento. Caso o cruzamento ndo ocorra, a nova populacdo devera ser

preenchida, possivelmente, com os individuos que haviam sido selecionados para cruzamento.

A fungio keepFather existente no modelo e apresentada na Figurad.T1] tem por objetivo
manter os melhores individuos, dentre os selecionados para o cruzamento, na geragao seguinte.
Quando, na etapa de cruzamento, o nimero de descendentes a serem gerados é menor do que
o ndmero de pais, a funcdo keepFather insere os pais um a um na nova populacdo, em ordem
decrescente em relagdo ao valor de sua funcido de aptidao(firness), até que todos os espacos
que estavam disponibilizados na nova populagdo, para aquele cruzamento, sejam preenchidos.
Porém, se o nimero de descendentes for maior do que o nimero de pais, a funcio keepFather
também insere os pais um a um na nova populagcdo, em ordem decrescente em relagdo ao valor
de sua aptidao, mas uma vez que todos os pais sejam inseridos, 0 processo se reinicia até que
todos os espacos disponibilizados sejam alocados. Caso o nimero de pais seja igual ao nimero
de descendentes, cada pai serd copiado para a nova populacdo, preenchendo os espagcos que

estavam destinados aos seus descendentes.

A funcdo keepFather depende somente dos valores das funcdes de aptiddo dos individuos
da populagdo para seu funcionamento. Desta forma, ndo é necessario conhecimento a respeito
da estrutura de dados que forma o cromossomo e conseqiientemente o individuo. Apesar de
estar implementada na integra e ndo necessitar de codificacdo por parte do usudrio, esta pode

ser modificada desde que o cabegalho proposto pelo modelo seja mantido como segue:
void keepFather( tpPopulation pop, int *pSelected, tpIndivid *pChildren )

em que pop € a estrutura que armazena os cromossomos € funcdes objetivo dos in-
dividuos da populacdo, *pSelected é o vetor que sera retornado com a identificacdo dos in-

dividuos selecionados e *pChildren € o ponteiro que aponta para a estrutura onde estdao os



1 vyoid keepFather | tpPopulation pop, int *p3elected, tplndivid *pChildren )

21

L = ST T ST

40

int

idChild, ,# Tdentificacdo do filho nra estrutura de filhos gerada peld
idFather, ,* Identificagdo do pai na estruturae de pais gerads pela sell
idBetter; /* Identificacdo do melhor individuo em wm conjunto */

tpCh]) betterdh], /* Melhor valor de fungdo objetivo dentre um grupo de indirvrd

previoh]: S # Melkhor walor de funcio objetive computada anteriormente

prevob) = OBJ_VAL END;
A% Loop controlado pelo numero de filhos gue serdo, na verdade, preenchidos

for

{

[ idchild = 0; idChild < TOT_CHILDREN: idcChild++ )

bhettercbj = OBJ_WAL_ INI:
F# Loop controlade pelo mimero de individuos anterdormente selecionados
for [ idFather = 0; idFather < TOT_SELECT; idFather++ )
{
S% Comparagdes para encontrar o melhor pai dos aindz ndo selecionadd
if [ hest( pop[pSelected[idFather]] .obj, betterchj | )
i
if | bhest | prevlOb]j, popl[pSelected[idFather]].ok]j | ]
{
hetterChj = pop[pSelected[idFather]] .okj:
idBetter = pSelected[idFather]:

i
previbh] = hetterdhi:

pChildren[idChild] .obj = hetterChj;
S* Loop para copiar o cromossomo did estrutura do pai pard o £ilho *°

copyChrom| &pChildren[idChild] .chromw, &popl[idBetter].chrom );

F* He o mimero de filkos Ffor maior do gue o de pais o processo reimricia
if | idChild == idFather - 1 )
{

prevCh) = OBJ_WAL END:

Figura 4.11: Funcdo para manter pais na nova geragao.

filhos gerados por um cruzamento.
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Visando um melhor entendimento, um pseudocédigo para a funcao keepFather sera des-

crito e apresentado na Figura[4.12]

O Procedimento ManterPais (vide Figura 4.12)) recebe por pardmetro as estruturas de

VetFilhos, permanecendo assim na geracao seguinte.

dados Populagdo, VetSelecionado e VetFilhos (vide Linha 1). O pardmetro Popula¢do armazena
todos os individuos da populagdo e sera utilizado para que, de posse do indice de um individuo
selecionado, tenha-se acesso a sua estrutura de dados. O parametro VetSelecionado armazena
a identificacao dos pais, anteriormente selecionados, que participariam do cruzamento. Devido

a ndo ocorréncia do cruzamento, um conjunto destes pais € copiado para a estrutura de dados

A estrutura de repeti¢do codificada na Linha 3 € definida para que o niimero de itera¢des



51

1 Procedimento ManterPais ( Populagfo, VetSelecionado, VetFilhos )

2 nimero_de pais copiados <=- 0O

3 Para o nimero de filhos gue deveriam ser gerados no cruzamento Faga
4 Encontrar o melhor wai, ., dos selecicnados para cruzamento e

ainda nfo copiliados para YetFilhos
Coplar p para o vetor VetFilhos;
nimero_de pais copiados <- nimero_de pais copiados + 1

Se numero de pais copiados = nimero de pais do cruzamento Entdo
fe nimero_de filhos > nimero_de pais do_cruzamento Entio

CT=T0 == = |

nimero_de pais copiados <- 0O

i1 Reiniciar copiando o melhor pali para o wvetor WetFilhos
1 Fim-Se

12 Fim-Se

13 Fim-Para

14 Fim ManterPais

Figura 4.12: Algoritmo para manter pais na nova geracao.

seja igual ao nimero de filhos que deveriam ser gerados, permitindo assim que, devido a nao
ocorréncia do cruzamento, os lugares que seriam ocupados pelos filhos sejam preenchidos com
os proprios individuos selecionados. Para cada iteracdo encontra-se o pai mais apto, dentre
aqueles que ndo foram selecionados para permanecer na futura geracdo (vide Linha 4). Em
seguida, o pai encontrado é copiado para o vetor VetFilhos (vide Linha 5). Foram utilizadas duas
estruturas de selecdo, a primeira verifica se todos os pais ja foram contemplados com uma cépia
para a geragdo seguinte (vide Linha 7), a segunda verifica se o numero de filhos que deveriam ser
gerados € maior do que a quantidade de individuos selecionados para cruzamento (pais). Caso
todos os pais ja tenham sido contemplados com uma cépia para a geracdo seguinte, € 0 nimero
de pais seja igual ao nimero de filhos que deveriam ser gerados, o algoritmo € encerrado. Se o
nimero de filhos que deveriam ser gerados for maior do que o nimero de pais, entdo a varidvel
que controla o nimero de pais copiados devera ser inicializada para que os pais novamente
sejam copiados para as lacunas deixadas pelos filhos até que todos os espacos reservados para

os descendentes, resultantes do cruzamento que ndo aconteceu, sejam preenchidos.

4.3 Utilizacao da Ferramenta TOGAI

Utilizando dos conceitos e do modelo descrito na Se¢do [4.1|foi criada a ferramenta TO-
GAI (Tool for Genetic Algorithms Implementation). Esta € capaz de gerar uma nova implementa-
cao de Algoritmo Genético, ou pode modificar um Algoritmo Genético (criado pela ferramenta),
alterando as etapas independentes da estrutura cromossOmica. Nas proximas subsecdes sao
apresentados detalhes destas duas formas de utilizacao e serd descrito o funcionamento da fer-
ramenta TOGAL
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Gerar Nova Implementacao

O cddigo gerado pela ferramenta TOGAI € dividido em duas grandes partes. A primeira
€ composta pelas declaracdes do algoritmo e pelas funcdes que ndo serdo substituidas pela fer-
ramenta em modificacdes futuras. A segunda € composta pelas fungdes que, apds escolhidas
pelo usudrio, serdo inseridas automaticamente pela ferramenta e poderdo ainda, vir a ser subs-
tituidas futuramente. Para percepcao de cada parte do cédigo, pela ferramenta, foi criado um
separador identificado por /*END SECTION*/.

A primeira parte do cédigo, chamada de bloco principal, deverda ser modificada pelo
usudrio visando a adequacao dos valores das constantes do AG e a complementacao dos contetdos
das funcdes. Todas as funcgdes pertencentes ao bloco principal sdo dependentes da estrutura de
cromossomo utilizada, e necessitardo de complementacdo. A estrutura deste bloco estd orga-
nizada da seguinte forma: Comentario Sobre o Bloco, Inclusdo das Bibliotecas, Defini¢do de
Constantes, Declaracao da Estrutura do Cromossomo, Declaragdo da fung¢ao objetivo, Declaracio
da Estrutura do Individuo, Declaragdao da Estrutura da Populacdo, Protétipos das Funcoes,

Fungdes Dependentes do Cromossomo e as Fun¢des Complementares (Subsecdo @.2.2)).

Este codigo esta definido em um arquivo de nome mainCode e é copiado, pela ferra-

menta, para um arquivo definido pelo usudrio, onde deve ser gerada sua implementacao.

Uma vez incluida a primeira parte do cédigo, o passo seguinte da ferramenta € copiar
os codigos referentes a segunda parte da implementacgdo, a partir de parametros definidos pelo
usudrio. Esta, chamada de bloco secundario, é composta pelas etapas do AG que sdo indepen-
dentes da estrutura cromossdmica e possui a seguinte estrutura: Func¢do de Selecdo, Funcao de

Evolugdo da Populagdo e Critério de Parada.

Arquivos contendo diferentes implementacdes das politicas de selecdo, evolucdo da
populacdo e critérios de parada ficam armazenados na estrutura de diretério da ferramenta e

podem ser utilizados pelo usudrio para fazer parte do bloco secundario do seu codigo.

Para cada uma das fases de selecdo, evolugdo e critério de parada, ha um arquivo de
configuracdo onde devem estar definidas todas as politicas disponiveis no sistema. Nestes arqui-
vos podem ainda ser inseridas politicas criadas pelo usuério, que a partir daquele momento fardao
parte da ferramenta. A Figura apresenta, respectivamente, os arquivos de configuracao das
politicas de sele¢ado, evolucdo da populagdo e critério de parada. Cada linha deste arquivo (ex-
ceto a primeira) contém a identificacdo de uma politica incluida na ferramenta. O formato desta
linha deve ser respeitado e segue a seguinte ordem: nimero de identificacdo para a politica a
ser utilizada, descri¢do textual a ser apresentada na interface gréafica da ferramenta e caminho

absoluto do arquivo onde a politica estd implementada
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Arquivo de configuragio das politicas de seleciio:

1 “Roleta” /TOGAL/zelection/Roulette. txt

2 “Tormeio” /TOGAT/selection/Tournment. txt

3 “Torneio Proporcional” /TOGAI/selection/PropTourn. txt

4 “Selegtio Aleatoria” /TOGAT/ selection/SUS. txt

5 “Sele¢iio Deterministica” /TOGAL/zelection/DetermSamp . txt

6 “Seleciio Estocastica por Resto Sem Reposicio™ /TOGAT/selection/ StoeNoRemain. txt
7 “Sele¢fio Estocastica por Resto Com Reposiciio” /TOGAI/selection/ StocRemain. txt

8 “Seleciio Estocastica Sem Reposicdo” /TOGA/selection/StocNoRepla txt

9 “Sele¢iio por Rankmg” /TOGAT/selection/Ranking txt

Arquivo de configuragido dos critéros de parada:

“Numero Maximo de Geragtes” /TOGA/stopped/MaxGen. txt

“Melhora Minima da Solugfo em wn Determinado Numero de Geragtes” /TOGAUstopped/ImprovMin. txt
“Convergéncia da Populagido” /TOGAl/stopped/PopConverg. txt

“Tempo de Computagiio” /TOGAI/stopped/CompTime.txt

“Valor Alvo™ /TOGAl/stopped/TargetValue txt

L O R

.

h

Arquivo de configuragio das politicas de evoluciio da populacio:
1 “SGA” /TOGAl/evolution/SGA txt

2 “SSGA” /TOGAT/evolution/SSGA txt

3 “Utilizando o Parametro GAP” /TOGAT/evolution/ GAP txt

Figura 4.13: Arquivos de configuragio das politicas disponiveis na TOGALI.

Alterar Implementacao

Ap6s a ferramenta ter gerado o cédigo da aplicacdo, esta poderd ter suas politicas de
selecdo, evolucdo e critério de parada alteradas de forma automdtica, visando a melhora do
desempenho do algoritmo. A alteracdo da implementacdo se d4 sempre no bloco secundério do
codigo da aplicagdo, sendo este substituido na integra pela ferramenta. O usudario deve fazer
uso da ferramenta visando a reconstru¢do de todo o bloco secundério de cédigo. Quaisquer
alteracoes feitas neste bloco pelo usudrio, se desejado, deverdo ser gravadas em outro arquivo

para que ndo sejam perdidas.

O Programa TOGAI

A ferramenta foi implementada em JAVA e sua utilizagdo é feita através do programa 70-
GAl java que se encontra no diretorio TOGAI da estrutura de diretério da ferramenta. Dentro
do diretério TOGALI se encontram os subdiretdrios selection, evolution e stopped. No subdi-
retdrio selection sdo localizados os arquivos que possuem implementadas as diferentes politicas
para a etapa de sele¢do, bem como o arquivo de configuracao destas. Os subdiretorios evolution
e stopped armazenam os mesmos tipos de arquivos do diretério selection, s que para as etapas

de evolucdo da populagdo e critério de parada.

Ao executar o programa TOGAl java, uma interface grafica € aberta contendo as cai-
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i Ferramenta ToGAl

Ferramenta ToGAI

Arquivo de Origerm: |majn|:nde.txﬂ |

Arquivo deDesting:  |gairplem c |

Puolitica de Selegdo: | |v|
Palitica de Evolugio: | | - |
Critério de Parada: | |v|

Criar Genético

Figura 4.14: Interface da ferramenta TOGAL

xas de texto e de escolha (combo boxes) que serdo utilizadas para passar os parametros de

configuracdo que serdo utilizados para gerar o Algoritmo Genético (Figura[d.14).

A caixa de texto Arquivo de Origem, € utilizada para fornecer ao programa o nome do
arquivo que terd o seu bloco principal utilizado para compor o AG. O valor padrdo para esta
caixa de texto é maincode.txt, que é a codificacdo padrdo para a estrutura do bloco principal.
Caso o usudrio ja tenha uma implementacao gerada, personalizada, e queira reutilizar o bloco
principal, o nome do arquivo desta implementagdo deve ser fornecido nesta caixa de texto. Este
reuso visa a alteracao de politicas como selecao, evolucdo e critério de parada que podem ser

alteradas e adicionadas ao bloco principal sem alteracdo do cédigo pelo usudrio.

O arquivo de destino deve ser especificado na caixa de texto Arquivo de Destino. Este
serd o nome do arquivo a ser gerado com as politicas definidas pelo usuario que formardo a
implementagdo parcial do AG. E neste arquivo que o usudrio deve fazer a complementagao de

c6digo para o problema especifico, finalizando assim, o seu Algoritmo Genético.

Para que seja feita a personalizacdo do AG pela ferramenta, é necessario que sejam
escolhidas as politicas de selecdo, evolucao da populacdo e critério de parada que o usudrio
deseja utilizar. Estes parametros sao escolhidos via as caixas de escolha (combo boxes) exis-
tentes na interface grafica do programa (Figura [4.14). Cada caixa de escolha apresenta como

lista de op¢des os nomes das politicas cadastradas no arquivo de configuracdo da etapa do AG.
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Por exemplo, para etapa de evolucdo da populag@o sdo apresentadas as opgoes SGA, SSGA e
Utilizando o Parametro GAP (Figura 4.13).

Uma vez escolhidos os parametros de configuracdo, o botdo Criar Genético deve ser
pressionado para que o modelo de Algoritmo Genético seja gerado. Apos a criagdo do codigo
parcial do AG, pela ferramenta, cabera ao usudrio fazer a complementacdo deste c6digo nas
fungdes que sdo dependentes da estrutura de dados do cromossomo. Cabe ressaltar que os
cabecalhos destas fungdes dependentes da estrutura do cromossomo sao adicionados ao c6digo

para que o usudrio preencha seus contetidos.

Inclusao de Politicas a Ferramenta

Um dos objetivos da ferramenta € possibilitar que o usudrio, uma vez tendo criado uma
nova politica para uma etapa do AG, possa inclui-la na ferramenta para que seja facilmente
reutilizada em futuras implementagdes. Para que isto seja feito, € necessario que o usudrio co-
difique a etapa desejada (selec@o de individuo, evolu¢do da populacdo ou critério de parada) de
acordo com o modelo utilizado (respeitando o cabecgalho definido), copie o arquivo contendo
a implementacdo para dentro do diretério da respectiva etapa e adicione uma entrada no ar-
quivo de configuragdo da politica. A entrada no arquivo de configuracdo deve conter o niimero
da politica no arquivo, uma descri¢do a ser apresentada na caixa de escolha (combo box) da

ferramenta e o caminho absoluto do arquivo que contém a implementacao (Figura4.13)).
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5 Casos de Uso

A fim de validar a ferramenta TOGAI, a mesma foi utilizada para auxiliar na implementagao
de AGs aplicados a dois problemas distintos encontrados na literatura: o problema da mochila
(Knapsack Problem) (PISINGER; MARTELLO; TOTH, |1997) e o problema da filogenia (VI-
ANNA| 2004a).

O problema da mochila foi utilizado com o objetivo de testar a ferramenta e as politicas
de selecdo disponiveis na mesma. Para este problema, todo o trabalho de implementacao dos
AGs foi realizado utilizando a ferramenta TOGAI e o modelo de implementagdo proposto.
Nesta implementagdo, para representacao dos cromossomos dos individuos da populagao, foi
utilizada a estrutura de dados “vetor de nimeros bindrios”. Esta representacdo ¢ comumente
encontrada na literatura e faz parte do Algoritmo Genético simples proposto por Holland (HOL-
LAND, |1975).

Para testar a ferramenta, com uma representacdo cromossomica diferente da estrutura
de dados “’vetor”, foi usado o problema da filogenia. A codificacdo de AG utilizada para este
problema foi, na verdade, uma reestruturacdo da implementacdo feita por Vianna (VIANNA,
20044a)) em sua tese de doutorado. Para isto, a codificacdo do AG de Vianna (VIANNA| [2004a)
foi alterada, fazendo com que todos os seus cabecalhos de fungdes e regras de implementagdo
fossem adaptados as exigéncias da ferramenta TOGALI. A representacdo cromossomica dos in-
dividuos da populagdo, no AG de Vianna (VIANNA||2004a), € uma estrutura de dados dinamica
“arvore bindria”. Através desta caracteristica objetivou-se validar a proposta da ferramenta de

poder ser utilizada no auxilio a criagdo de AGs para os mais diversos dominios de problemas.

Na Secao o problema da mochila sera devidamente abordado, juntamente com as

versoes de AGs gerados e os resultados dos testes computacionais.

O problema da filogenia serd apresentado na Secao Apesar deste problema merecer
um nivel de explicagdo mais detalhado para o seu perfeito entendimento, aprofundar os seus
conceitos foge ao foco deste trabalho. Ainda assim, serd feita uma rapida introdugdo ao pro-
blema, as caracteristicas dos AGs serdo mostradas e os testes realizados serdo apresentados.

Estudos mais detalhados sobre o problema da filogenia podem ser encontrados em (VIANNA,
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2004a).

5.1 Problema da Mochila

O problema da mochila (também conhecido como Knapsack Problem ou somente KP) é
um problema NP-completo bastante estudado nas dreas de Analise de Algoritmos, Otimizacao
Combinatoria, Pesquisa Operacional e Inteligéncia Artificial. Sua forma classica pode ser des-
crita da seguinte maneira: tendo-se uma mochila de capacidade C e um conjunto de n objetos
diferentes, onde a cada objeto (i) estd associado um peso (p;) € um ganho (v;), deve-se encontrar
um subconjunto de objetos a transportar de modo que o peso total dos elementos selecionados
nao exceda a capacidade C da mochila e que o ganho total dos objetos selecionados seja o maior

possivel.

O Problema da Mochila Binario é, talvez, o mais importante Problema da Mochila e um
dos mais estudados problemas de programacdo discreta ((PISINGER; MARTELLO; TOTH,

1997)). A razdo para tal interesse estd, basicamente, ligada a trés fatores:
a) pode ser visto como um dos simples problema de programacao linear inteira;
b) aparece como subproblema em muitos outros problemas mais complexos;
¢) pode representar uma gama muito grande de situagdes praticas.

No Problema da Mochila Binério temos a situagdo em que um unico exemplar de cada

item pode ser selecionado. O modelo matematico do problema € apresentado a seguir:

1 se oitem i for selecionado;
Xj = ..
! 0 caso contrario.

onde:i=1,...,n

Maximizar @ =Y | vix;
Sujeitoa )’ | pix; <C

x;=0oul,i=1,..,n.
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5.1.1 Implementacao do Problema da Mochila Binaria utilizando Algo-
ritmos Genéticos

No presente trabalho sdo apresentados Algoritmos Genéticos com o intuito de encontrar
a melhor solugd@o para o problema da Mochila Bindria. O foco deste estudo € investigar, dentre
as politicas de selecdo Roleta, Torneio, Torneio Estocdstico, Selecao Aleatdria, Selecao Deter-
ministica, Sele¢do Estocdstica por Resto Sem Reposicdo, Selecdo Estocéstica por Resto Com
Reposi¢do, Selecdo Estocéstica Sem Reposi¢do e Selecdo por Ranking (apresentadas na Sec¢ao

2.7), qual apresenta o melhor resultado para o problema.

Para cada versdao de AG gerado foi incluida uma politica de selec@o diferente disponi-
bilizada pela ferramenta. As demais politicas e parametros utilizados foram os mesmos para

todas as versdes e sdo apresentados nas proximas secoes.

Populacao Inicial

O tamanho da populacdo utilizado neste trabalho foi de 100 individuos, o que possi-
bilitou uma boa cobertura do espaco de busca do problema e também se mostrou eficiente na

pratica, pelo recurso computacional disponivel.

Os cromossomos sao formados por n genes, onde n representa a quantidade de itens
possiveis a fazer parte da mochila e tem o seu valor definido pela instancia a ser utilizada. Cada
gene pode assumir valores 0 ou 1, indicando, respectivamente, a auséncia ou presenga do item
na mochila. Estes itens sdo compostos por dois valores, ganho e peso, que serdo lidos de um
arquivo de texto. Cada individuo representa uma solucio que serd formada por um subconjunto
de itens selecionados para estar na mochila. Para formar individuos factiveis para a populagdo
inicial foram utilizados quatro critérios: maior ganho, menor peso, maior relagdo ganho por

peso (ganho/peso) e sele¢do de item entre os & maiores ganhos.

O critério maior ganho foi utilizado para gerar o primeiro individuo da populacdo. De
acordo com este, uma busca € feita para se encontrar os itens cujos ganhos sejam 0s maiores
entre todos. Para formar o segundo individuo, foi utilizado o critério menor peso onde uma
varredura € realizada em busca dos {tens cujos pesos sejam os menores. O terceiro individuo €
formado através do critério maior relagdo ganho por peso. Assim, para cada item é calculada
a divisao do ganho pelo peso a fim de se encontrar os maiores resultados. A partir do quarto
individuo, o critério utilizado foi sele¢ao de item entre os a=6 maiores ganhos. Desta forma, a
cada varredura, um item serd selecionado aleatoriamente entre os seis que representam os mai-
ores ganhos. O valor a=6 foi escolhido porque, nos testes com um valor inferior, a populacdo

mostrou-se bastante homogénea.
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Apos a selecdo de um item, em cada critério, seu peso € verificado para saber se este
excede a capacidade da mochila. Se o peso exceder esta capacidade, o item é desconsiderado e
novamente € aplicado o critério para os itens remanescentes, senao, atualiza-se a capacidade da

mochila e nesta inclui-se o item.

Funcao de Aptidao (Fitness)

Neste estudo, o fitness € igual ao valor da funcdo objetivo do individuo da populacdo.
Este valor € calculado somando-se os ganhos dos itens que compde o individuo. O melhor

individuo da populagdo sera aquele que possuir o maior valor de fun¢do objetivo.

Selecao

Foco deste estudo, o processo de selecdo é responsavel pela escolha de individuos sobre
os quais serdo aplicados os operadores genéticos cruzamento e mutacdo. Todas as politicas
disponibilizadas na ferramenta TOGAI serdo utilizadas, sendo que cada uma compord uma
versdo de Algoritmo Genético onde as instancias de teste serdo submetidas, visando encontrar

as politicas que gerem as melhores solu¢des para o problema.

Cruzamento

Neste estudo, o cruzamento foi realizado com dois individuos selecionados (pais). A
politica de cruzamento adotada foi um ponto de corte (Figura que, segundo Vianna (VI-
ANNA| 2004b), é uma politica bastante utilizada na literatura. Neste tipo de cruzamento, €
definido como ponto de corte |n/2|, sendo n o tamanho do individuo. Assim, dois individuos
(filhos) sdo gerados, sendo a primeira parte do primeiro pai trocada com a primeira parte do
segundo pai. A probabilidade de cruzamento foi definida em 80%. Caso ndo ocorra, os pais

serdo mantidos na nova geracao e, assim como os filhos, poderdo ou ndo sofrer mutacao.

Mutacao

Da mesma forma que o cruzamento, este operador genético pode ou ndo ocorrer de
acordo com uma dada probabilidade, que neste trabalho foi definida em 10% sobre o individuo.
Na mutacdo, os filhos gerados pelo cruzamento, ou os pais que foram mantidos, poderao ter suas
caracteristicas modificadas da seguinte maneira: dados os n genes do individuo, um € escolhido

randomicamente e seu valor € alterado para O se este for 1 e para 1 se este for 0, como pode ser

visto na Figura
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Evolucao da Populacao

O método de evolucao da populacido utilizado neste estudo foi o0 SGA (descrito na Sec¢ao
2.10.1)), onde, com um tamanho de populacdo fixo, a nova geragdo substitui a anterior dada as
probabilidades de aplicacdo dos operadores genéticos (cruzamento € mutacdo) sobre os dois

individuos escolhidos por um determinado método de selecao.

Validacao da Solucao

Ap6s a aplicag@o dos operadores, cada individuo terd o somatdrio de seus pesos verifi-
cado. Se este somatdrio extrapolar a capacidade da mochila, os itens com as menores relagoes
ganho/peso serdo descartados gradativamente até que o somatorio dos pesos seja menor ou igual
a esta capacidade. Caso este somatorio nao alcance a capacidade da mochila, com o objetivo
de melhorar o individuo menos evoluido, tenta-se incluir gradativamente os itens com as mai-
ores relagdes ganho/peso verificando se os seus pesos ndo excedem a capacidade da mochila.

Encerrado este processo, para cada individuo é calculado o valor de sua funcio objetivo.

Critério de Parada

O critério de parada escolhido neste caso foi o nimero maximo de geracdes (descrito na
Secdo [2.11.1). Neste tipo de critério, quando o Algoritmo Genético alcan¢a uma determinada
geragdo predefinida, ele € finalizado, apontando como solu¢ao o melhor individuo até aquele
momento. De acordo com (GOLDBERG], [1989) e (VASCONCELOS et al., [1997), o nimero
ideal de geracdes deverd ser definido apds a execugdo de testes para detectar a convergéncia
do algoritmo. Durante os testes, a convergéncia da melhor solu¢do para a menor instancia foi
encontrado em média na geracdo 20. J4 para a maior instancia, percebeu-se que um nimero
maior do que 1000 geracdes poderia melhorar o valor da func¢ao objetivo, porém inviabilizando
o tempo computacional dos testes. Deste modo, o niimero de geracdes escolhido foi 1000 por
nao demandar tempo significativo de computagdo para instancias pequenas e nao demandar

tempo proibitivo para as maiores instancias no equipamento utilizado.

5.1.2 Testes Computacionais

Os testes apresentados nesta secio tém por objetivo avaliar os resultados gerados pelos
Algoritmos Genéticos criados para solucionar o problema da mochila binaria. Foram utilizadas
instancias geradas por um software desenvolvido por Pisinger ((PISINGER| 2005), (PISIN-

GER, [1999)), que trabalha com os parametros n, R e t, onde n representa a quantidade de itens
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que podem fazer parte da mochila, R um fator para definir a faixa de coeficientes e t o tipo
de critério utilizado. Para a realizacdo destes testes, de acordo com Martello (MARTELLO;
TOTH, [1990), n assumiu os valores 50, 100, 200, 1000, 5000 e 10000. Considerou-se também,
segundo Pisinger (PISINGER, 2005), a faixa de coeficientes igual 1000 e o tipo de critério We-
akly Correlated Instances (Instancias Fracamente Correlatas), onde o peso (p;) de cada item j
¢ escolhido randomicamente em [1,R] e o ganho (vj) em [pj — R/10, pj + R/10], sendo v; maior
ou igual a 1. Apesar do nome fracamente correlato, as instancias t€m uma correlacdo muito
alta entre o ganho e o peso de um item, diferindo somente por uma pequena porcentagem. Este
critério foi escolhido por ser o que mais se aproxima do mundo real (PISINGER, 2005)). Para
cada valor assumido por n, uma instancia foi gerada e um valor para a capacidade da mochila

foi calculado a partir da seguinte formula: C = 0.5 2?21 D
Onde:
C= capacidade da mochila;
n= quantidade de itens;
Jj= indice do item;
pi=peso do item i.
Proposta por De Jong (JONG, |1975)), a medida de desempenho utilizada nos testes foi

a off-line. Esta tem por caracteristica levar em conta apenas o valor da melhor funcdo objetivo

encontrada no final da execucao do algoritmo.

O computador utilizado para a realiza¢do dos testes possui processador Intel Pentium
IV com 1.70 GHz de freqiiéncia, 512MB de memoria principal e sistema operacional Windows

XP. Cada algoritmo foi executado 10 vezes para uma mesma instancia.

Neste estudo, os resultados dos testes foram avaliados de duas maneiras. Na primeira,
o melhor resultado obtido apds 10 execugdes de um algoritmo para uma determinada instancia
foi avaliado. Enquanto na segunda, foi considerada a média dos resultados obtidos apos as 10

execucgoes.

Avaliacao dos resultados utilizando o maior valor dentre 10 execucoes

Serdo apresentados a seguir os resultados obtidos com os melhores valores de aptidao
para cada politica em face das instancias geradas (vide Figura[5.1). As politicas de selecdo uti-
lizadas foram: Roleta, Torneio, Torneio Estocdstico, Selecao Aleatdria, Selecdo Deterministica,
Selecao Estocastica por Resto Sem Reposicdo (EstRestoSemRep), Selecdo Estocastica por

Resto Com Reposi¢ao (EstRestoComRep), Selecdo Estocastica sem Reposicao (EstSemRep)
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e Sele¢do por Ranking.
» - EST.REST. EST.REST. EST.SEM
INSTANCIA ALEATORIO ROLETA TORN. ALEAT. TORN. ROL. RANKING SEM REP. COM REP. REP
n=2350 13330.00 13330.00 13380.00 13380.00 13350.00 13380.00 13350.00 13380.00 13380.00
n =100 29128.00 29128.00 29128.00 29128.00 29128.00 29128.00 29128.00 29128.00 29128.00
n=200 £4659.00 54657.00 £4659.00 £4657.00 $4657.00 $4657.00 54657.00 5$4661.00 $4661.00

n=1000 273554.00 273556.00 273556.00 273556.00 | 273554.00 | 273554.00 273549.00 273560.00 273547.00
n= 5000 1375300.00 | 1375324.00 1375145.00 1375138.00 | 1375223.00 | 1375189.00 | 1375137.00 1375153.00 | 1375132.00
LRI 2748151.00 | 2746735.00 2747130.00 2745854.00 | 2746447.00 | 2745433.00 | 2748119.00 2748119.00 | 2748119.00

Figura 5.1: Melhores resultados das politicas de selecdo para 10 execucdes com cada instancia.

Com o intuito de identificar a politica de selecao que apresentou a melhor solugdo para
o Problema da Mochila Bindria, a seguinte metodologia foi aplicada: para cada instancia, um
ranking foi feito com o intuito de avaliar o comportamento de cada algoritmo. Em seguida,
foi calculada, para cada algoritmo, a média aritmética das colocagdes obtidas. Desse modo, a

melhor politica de selecdo serd aquela que possuir a menor média, conforme Figura

EST.REST. EST.REST. EST.SEM

INSTANCIA ALEATORIO ROLETA TORN. ALEAT. TORN. ROL. RANKING DETERM.

SEMREP. COM REP. REP

n=>50 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00

n=100 100 1.00 1.00 1.00 100 1.00 1.00 1.00 1.00

n =200 6.00 1.00 6.00 1.00 100 100 1.00 8.00 3.00

n = 1000 3.00 5.00 5.00 5.00 3.00 3.00 2.00 9.00 1.00

n = 5000 5.00 9.00 4.00 3.00 7.00 6.00 2.00 5.00 1.00

n = 10000 9.00 4.00 5.00 2.00 3.00 1.00 6.00 6.00 6.00
467 | 367 | 3.83 [ 233 | 267 | 217 | 217 | s00 | 300 |
Ranking 200 | 400 | 3.00 | 7o0 | 600 [ so00 | .00 \ 1.00 [ so00 |

Figura 5.2: Ranking das politicas de selecdo em face dos melhores resultados.

Ao final dos testes, pdde ser constatado que a politica de selecdo Estocastica por Resto
com Reposicao foi a que apresentou o melhor valor para funcdo objetivo, ou seja, a melhor

solugdo para o problema (vide Figura[5.3).

Ranking do Desempenho das Politicas de Selegio
(Melhor valor obtido em 10 execugdes)
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Figura 5.3: Gréfico comparativo do ranking das politicas de selecdo em face dos melhores resultados.
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Por outo lado, as politicas de selecao Deterministica e Estocéstica por Resto com Reposi¢cao

foram as que apresentaram os piores valores (vide Figura[5.3)).

Avaliacao dos resultados utilizando o valor médio dentre 10 execucoes

Sao apresentados a seguir os resultados dos testes obtidos, apds as 10 execucdes dos
algoritmos para cada instincia de teste, utilizando a média dos valores de aptidao gerados (vide
Figura[5.4). As politicas de selecao utilizadas foram as mesmas usadas nos testes com maior

valor, apresentados anteriormente.

EST.REST. EST.REST. EST.SEM

INSTANCIA ALEATORIO ROLETA TORN. ALEAT. TORN. ROL.

SEM REP. COM REP. REP
n=250 13380.00 13330.00 13380.00 13380.00 13380.00 13380.00 13380.00 13380.00 13380.00
n=100 29128.00 29128.00 29128.00 29128.00 29128.00 29128.00 29128.00 29128.00 29128.00
n=200 54653.60 54654.50 54654.40 $4652.20 54653.40 $4651.90 54654.60 S4653.80 54656.60

n = 1000 273545.60 273543.10 273543.10 273543.50 | 273546.10 | 273543.60 273541.80 273546.80 273544.00
n = 5000 1375166.70 | 1375100.80 1375026.50 1375078.60 | 1375105.20 | 1375001.60 | 1375073.00 1375098.30 | 1374935.10
LR UL 2748127.00 | 2746488.50 2745800.70 2745476.00 | 2746390.60 | 2745304.80 | 2745911.90 2746986.30 | 2746331.00

Figura 5.4: Resultados médios das politicas de selecao para 10 execucdes com cada instancia.

A politica de selecdo que apresentou a melhor solucdo para o Problema da Mochila
Binaria, foi a mesma do teste anterior. Para cada instancia, um ranking foi feito com o intuito
de avaliar o comportamento de cada algoritmo. Em seguida, foi calculada, para cada algoritmo,
a média aritmética das colocacgdes obtidas. Desse modo, a melhor politica de selecdo serd aquela

que possuir a menor média, conforme Figura

EST.REST. EST.REST. EST.SEM

INSTANCIA ALEATORIO ROLETA TORN. ALEAT. TORN. ROL. RANKING DETERM.
SEM REP. COM REP. REP

1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 100 1.00 1.00 1.00
4.00 7.00 6.00 2.00 3.00 100 8.00 5.00 9.00
7.00 2.00 2.00 4.00 5.00 5.00 100 9.00 6.00
9.00 7.00 3.00 5.00 8.00 2.00 4.00 6.00 1.00
9.00 7.00 3.00 2.00 6.00 1.00 4.00 8.00 5.00
517 | 417 | 2.67 [ 250 | 450 | 183 | 3.17 | s00 | 383
100 [ 400 | 7.00 | s00 [ 300 [ s00 ] 6.00 [ 200 [ so00 |

Figura 5.5: Ranking das politicas de sele¢do em face dos resultados médios.

Ao final dos testes, pode ser constatado que a politica de selecdo Aleatdria foi a que
apresentou o melhor valor para fun¢do objetivo, ou seja, a melhor solucdo para o problema.

Enquanto que a politica de selecao Deterministica foi a que apresentou o pior valor (vide Figura

5.6).
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Ranking do Desempenho das Politicas de Selec¢éo
(Valor médio ohtido em 10 execugdes)
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Figura 5.6: Gréfico comparativo do ranking das politicas de selecdo em face dos resultados médios.

5.1.3 Conclusao do Caso de Uso

Apés comparar as politicas de selecdo, foi constatado que estas ndo geraram resultados
diferentes para a fung@o objetivo, quando aplicadas a instancias de cromossomos pequenos
com até 100 genes. Para as demais instancias, foram analisados os maiores valores e os valores

médios gerados nas execugoes.

Como pode ser observado, a politica de selecao Estocéstica por Resto com Reposicao e

a Aleatdria foram as que conseguiram os melhores resultados nos testes.

Numa primeira andlise, a politica Aleatéria poderia ser considerada uma ma escolha
devido ao seu funcionamento nio levar em consideracdo a adaptacdo do individuo. Esta ca-
racteristica possibilita que individuos que representam solugdes ruins sejam escolhidos com a
mesma probabilidade dos bons individuos. Contudo, a politica aleatdria gera diversidade na
populacdo, aumentando a cobertura do espacgo de busca do problema e possibilitando sair mais
facilmente de solucdes locais em dire¢do a solugdo global. Este fato, provavelmente, foi o
mais relevante para o bom desempenho desta politica em face das instancias de testes geradas.
Com isto, fica constatado mais uma vez que, a melhor escolha por um parametro ou politica
de funcionamento do Algoritmo Genético € na grande maioria das vezes feita através de testes

empiricos.

5.2 Problema da Filogenia

Um dos problemas centrais em biologia comparativa (sistematica) é o esclarecimento

das relagdes de ancestralidade entre espécies, grupos de espécies, populacdes de espécies distin-
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tas, populagdes de uma mesma espécie ou genes homologos em populagdes de espécies distin-
tas (mas proximas do ponto de vista evolutivo) (AYALA, 1995; SWOFFORD; OLSEN;, 1990).
Estas entidades podem ser classificadas sob a designacdo comum de taxon. A expressdo da
ancestralidade é feita através de uma drvore com raiz, onde as folhas representam os taxons
sob anélise e 0s nds internos representam ancestrais hipotéticos. Diz-se que esta arvore € uma
arvore filogenética, uma arvore evoluciondria ou uma filogenia. Os taxons sob andlise sdo ditos
taxons operacionais, enquanto os taxons eventualmente associados aos nds internos da arvore
filogenética sdo denominados faxons hipotéticos. A associagdo de um taxon hipotético a cada

no interno de uma filogenia € uma reconstrugdo.

Cada taxon possui um conjunto de atributos denominados caracteristicas. Uma ca-
racteristica pode representar um atributo morfolégico (por exemplo, o tipo de mandibula de
espécies de peixes) ou uma posi¢do de aminoacidos ou nucleotideos numa proteina (por exem-
plo, proteinas como as hemoglobinas e os fibrinospeptideos). A suposicao fundamental sobre
o conjunto de caracteristicas consideradas na andlise é que sejam independentes entre si. Isto
simplifica a andlise, pois ndo ha necessidade de modelar o problema considerando a correlacao

entre as caracteristicas.

Uma caracteristica possui um conjunto discreto e finito de estados que podem ser as-
sumidos por cada taxon. Este conjunto de estados é o dominio ou conjunto subjacente da

caracteristica.

A avaliacao da qualidade de uma érvore filogenética depende do critério de otimizacao
empregado para inferi-la. O critério pode ser baseado num modelo estocastico, na compatibili-
dade apresentada pelos dados, na comparacao de distancias num espago métrico ou no principio
de parcimoénia, sendo os dois ultimos os mais comumente utilizados. No primeiro critério, as
caracteristicas sao formuladas em um espaco métrico. Um espaco métrico € um par (C, d),
onde C € o conjunto subjacente e d:C X C — R é uma funcao de distancia que tem as seguintes

propriedades:

e d(x,y) >0,VYx,y € C;

e d(x,y)=0<x=yVx,yecC;

e d(x,y) =d(y,x),¥x,y € C;

e d(x,y) <d(x,z)+d(z,y),Vx,y,z € C.

O grafo de transicao de estados de uma caracteristica que representa um espago métrico

€ ndo direcionado e sua matriz de adjacéncia € simétrica.
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Este critério € bastante utilizado em trabalhos sobre genoma (ARA(JJO; ALMEIDA,
2002; ( GALLUT; BARRIEL; VIGNES, 2000; WANG; WARNOW, 2001). Por exemplo, seja T
uma arvore na qual os nds sdo representados por genomas. Seja G; € G; dois nés de T'. Seja P
o caminho entre G; ¢ G em T, e seja k, o nimero real de eventos ao longo da aresta e € F;j. A

distancia evoluciondria entre G e Gj € kij = Eecp,jke.

Pelo critério de parcimdnia (SWOFFORD; OLSEN, 1990), a melhor arvore filogenética
(mais parcimoniosa) é aquela que pode ser explicada pelo menor nimero de passos evoluti-
vos (EDWARDS; CAVALLI-SFORZA||1964; [HENNIG, |1966)). E frequentemente afirmado que
o critério de parcimOnia pode ser legitimado como o melhor critério de otimizac¢do na obtengao
de arvores filogenéticas, desde que a probabilidade de ocorrerem mudangas evoluciondrias seja
pequena (PENNY; FOULDS; HENDY), |[1982; SOBER| 1987). O critério de parcimonia € utili-

zado ao longo deste trabalho.

)
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o
o
a
—

lampreia| 0 0 0 0 0O 1
tubardfo |1 I 0 1 0 O
salmdgo |1 1 1 1 0 O
lagarto |1 1 1 0 1 0

lampreia  tubardo  salmdo lagarto

Figura 5.7: Exemplo de um conjunto de taxons e uma filogenia associada.

A Figura5.7|apresenta um conjunto de taxons e uma filogenia para este (ambos adapta-
dos de (KITCHING et al., |1998)). Os dados sdo bindrios e estdo representados por uma matriz,
onde as linhas sdo indexadas por taxons e as colunas pelas caracteristicas. As caracteristicas
presentes sdo: (a) pares de nadadeiras, (b) mandibulas, (c) grandes ossos dérmicos, (d) barba-
tanas em fila, (e) pulmdes, (f) linguas dsperas. O valor atribuido ao par (i, j) é 1 se o taxon i
possui a caracteristica j e 0 se a caracteristica estiver ausente. A filogenia mostrada assume
que os taxons descendem de um ancestral comum (raiz da arvore) onde todas as caracteristicas

estdo ausentes. Sao sinalizados na figura os pontos onde cada caracteristica muda de estado.

Aplicacoes

A inferéncia de arvores filogenéticas € importante para a fundamentagdo de taxonomias,
que por sua vez tem uma estreita relacdo com a paleontologia (WILSON, |1992). Isso pode

ocorrer de duas maneiras:

1. Espécimes fosseis podem apresentar estados para caracteristicas morfolégicas que nao
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estdo presentes nas espécies contemporaneas, podendo indicar também uma ordenacao

provavel para os conjuntos de estados das caracteristicas.

2. A introducdo de uma espécie ja extinta na andlise ap6s a obtengao de uma arvore evolu-

ciondria é uma das formas de testar sua plausibilidade.

Em biogeografia, drvores evolutivas auxiliam na identificagdo de uma possivel correlacao
entre mudangas ambientais e mudancas morfoldgicas sobre uma mesma espécie (co-evolugdo
ambiente-espécie) (WILEY et al., [1991). Em biologia molecular, dois genes sdo homdlogos
se possuem um ancestral comum. Os taxons operacionais podem ser genes homdlogos de
uma espécie ou de espécies distintas. A comparacao entre os genes permite inferir tamanhos
de populacdes de uma espécie ao longo do tempo (AYALA| |1995). Esta inferéncia é con-
seguida pela comparacao das variacdes moleculares inter/extra-espécies de genes homodlogos.
Utilizando-se um modelo probabilistico para as variacdes de nucleotideos nas seqiiéncias e
sabendo-se quando a funcdo genética passou a ser realizada por organismos vivos, € possivel
estimar estatisticamente o tamanho populacional minimo para gerar um subconjunto dos genes

que foi agrupado monofileticamente numa arvore evoluciondria proposta.

Ha algum tempo atrds, utilizou-se a andlise filogenética como evidéncia numa acusac¢io
de tentativa de homicidio (VOGEL, 1997). O acusado, médico de um grupo de infectados
pelo virus HIV, teria injetado sangue contaminando numa mulher. Comparou-se a populagao
virética da mulher com as populacdes viréticas dos pacientes do acusado e de uma amostragem
das populagdes do virus na América. O resultado apontou que o virus que infectou a vitima era
filogeneticamente muito mais préximo da populacdo virdtica dos pacientes do acusado do que

do restante das populagdes utilizadas na anélise.

5.2.1 Implementacao do Problema da Filogenia utilizando AGs

Como comentado anteriormente, a implementacao de Algoritmo Genético para este caso
de uso € uma reestruturacdo do codigo apresentado por Vianna (VIANNA, 2004a)) em sua tese
de doutorado. A reestruturagdo do cddigo de Vianna (VIANNA] 2004a) incluiu, além das
adaptacgdes das fungdes as regras da ferramenta, a alteragcdo da etapa de evolu¢do da populagdo
e a alteracdo da etapa de selecdo de individuos. Esta ultima foi, do mesmo modo que no pro-
blema da mochila, alterada para diferentes politicas com o objetivo de investigar a melhor para

o problema abordado.

Para cada versdo de AG gerado foi incluida uma das politicas de selecio disponibilizadas
pela ferramenta. As demais politicas e parametros utilizados foram os mesmos para todas as

versoes e sao apresentados nas proximas secoes.



68
Populacao Inicial

Na fase inicial do Algoritmo Genético, uma populagdo de 100 individuos foi gerada
através de um algoritmo de constru¢do randomizado. Usou-se nesta etapa o algoritmo GStep
(ANDREATTA, 1998) (ANDREATTA; RIBEIRO, 2002) para a construcdo de cada individuo
da populacao, pois os estudos realizados em (ANDREATTA, |1998) (ANDREATTA; RIBEIRO,
2002)) mostraram que este encontra, geralmente, as melhores solugdes (embora o esforco com-

putacional exigido seja mais elevado quando comparado com outros algoritmos).

Funcao de Aptidao (Fitness)

Como dito anteriormente, o critério de avaliacao da qualidade de uma arvore filogenética
utilizado neste trabalho € baseado no principio da parcimonia (SWOFFORD; OLSEN, 1990).
Este critério assume que a melhor filogenia € aquela que possui o nimero minimo de passos
evolutivos (mudanca no estado de uma caracteristica) (EDWARDS; CAVALLI-SFORZA, |1964;
HENNIG, 1966). Em outras palavras, dada uma filogenia s, a tarefa de avalid-la consiste em
definir o conjunto de caracteristicas (taxons hipotéticos) de cada n6 interno da arvore de tal

forma que o nimero de mudancas de estado seja o menor possivel.

000000
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Y N

000001 110100 111100 111010
lampreia  tubardo  salmio lagarto

Figura 5.8: Exemplo de uma filogenia bem avaliada.

A Figura 5.8/ mostra uma filogenia que possui um conjunto de taxons hipotéticos basea-
dos na evolucao descrita na Figura Nesta arvore, em cada aresta € sinalizada a quantidade
de passos evolutivos ocorridos, totalizando um total de oito em toda a filogenia. Ja na Figura[5.9]
houve uma melhor defini¢do dos taxons hipotéticos dos nds internos, obtendo-se um niimero de

passos evolutivos igual a sete, que representa o menor valor de parcimoOnia para tal filogenia.
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Figura 5.9: Exemplo de uma filogenia bem avaliada.

Maiores detalhes a respeito do algoritmo utilizado para cédlculo do nimero de passos

evolutivos, podem ser encontrados em (VIANNA, 2004a).

Selecao

Na implementacdo de Algoritmo Genético criada por Vianna (VIANNA, 2004a) foi
adotado o método da roleta (descrito na Se¢ao como politica de selecao de individuos.
O foco deste caso de uso € substituir o0 método da roleta pelos demais métodos de selegao
disponibilizados pela ferramenta com o objetivo de investigar se a escolha feita por Vianna

(VIANNA| 2004a) realmente foi a melhor para o problema abordado.

Cruzamento

A politica de cruzamento utilizada neste trabalho foi a reconexdo por caminhos. A
técnica de reconexdo por caminhos € uma estratégia de intensificacdo originalmente proposta
por Glover (GLOVER, 1994) para explorar trajetdrias entre solucdes elites obtidas pela busca
tabu ou pela heuristica scatter search (busca dispersa). O uso desta técnica, como extensao
da operagdo de cruzamento tradicional, foi uma contribui¢do original da tese de Vianna (VI-
ANNA| 2004a)). Ao invés de produzir apenas um filho, este investiga um grupo de solucdes
compartilhando as caracteristicas dos pais. A solugdo encontrada pela reconexao por caminhos

¢ o melhor filho que pode ser obtido por uma operagao de cruzamento convencional.

Sejam s/ e s2, respectivamente, a filogenia inicial e a filogenia guia para a reconexdo por
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caminhos. Sejam N/ um n6 de s/ , e N2 o seu respectivo em s2 . O objetivo da reconex@o por
caminhos € fazer com que, apos um certo nimero de iteracdes, o conjunto de taxons operacio-
nais existentes na subarvore filha esquerda de N/ seja igual ao conjunto de taxons operacionais
existentes na subarvore esquerda de N2.Consequentemente, isso faz com que o conjunto de ta-
xons operacionais na subdrvore direita de N/ seja igual ao conjunto da subdarvore direita de N2.

Esse processo € iniciado na raiz de s/ e € propagado até suas folhas.

Mutacao

A etapa de mutacao do individuo, para este problema, se diferencia daquela apresen-
tada na Secao principalmente devido a representacdo cromossomica do individuo. Como
esta representacao é uma estrutura de dados dinamica “arvore bindria”, a mutacao € realizada
através do reposicionamento de um ramo (subdrvore) da arvore. Inicialmente um né é escolhido
aleatoriamente para que a subdrvore ligada a este seja desconectada. Em seguida um novo né é

escolhido aleatoriamente para que a subdrvore seja novamente reconectada.

Evolucao da Populacao

Na implementacao original desenvolvida por Vianna (VIANNA| 20044)), para a evolucao
da populacao seguiu-se a estratégia proposta em (BEAN,|1994). Nela, a evolucao da populacdo

ao longo das geracgoes € realizada da seguinte forma:

A cada geracdo a populacdo € ordenada e dividida em classes. A classe A € composta
pelos melhores individuos, que representam 30% da populacido. A classe C pelos piores in-
dividuos, que representam 20% da populacdo. A classe B € formada pelos individuos restantes.
Para gerar a populacdo da geracdo k+1, a partir da geracado k, os seguintes passos sdo executa-

dos.

e Todos os individuos da classe A sdo copiados para a proxima geracao.

e Todos os elementos da classe C sdo reconstruidos, ou seja, 20% dos individuos de cada
geracao sdo construidos utilizando o algoritmo de construcdo aleatorizado GStep (AN-
DREATTA; RIBEIRO, 2002)) (ANDREATTA, |1998)). E 0 mesmo procedimento utilizado

na criag¢ao da populac¢do inicial.

e Os individuos restantes sdo provenientes de um cruzamento entre um representante esco-
lhido aleatériamente na classe A com um representante também escolhido aleatoriamente

nas classes B ou C.



71

Como esta politica de evolucdo € especifica da implementacdo de Vianna (VIANNA|
20044a)), optou-se por fazer a alteracio nesta etapa, substituindo a politica utilizada por Vianna
(VIANNA| 20044a) por outra disponibilizada pela ferramenta. A politica utilizada para o pro-
blema foi a SGA (descrita na Se¢ao[2.10.1)), que desta forma pdde ser validada para o problema

da filogenia.

Critério de Parada

O critério de parada utilizado por Vianna (VIANNA, 2004a) na sua implementagao foi
o nimero méiximo de geragdes (descrito na Secdo(2.11.1)). O nimero de geracdes definido para

execucgao do Algoritmo Genético foi 100.

5.2.2 Testes Computacionais

Os testes apresentados nesta se¢io tém por objetivo avaliar os resultados gerados pelos
Algoritmos Genéticos criados para solucionar o problema da filogenia. Foram geradas variacoes
de AGs contemplando cada uma das politicas de selacdo disponiveis na ferramenta. Cada um
dos AGs foi avaliado com base em oito problemas reais de inferéncia de filogenias que sao
apresentados na Figura [5.10] Na figura sdo apresentados para cada instdncia o seu nome, o
ndmero n de taxons, o nimero m de caracteristicas e, na coluna melhor, os melhores resultados
conhecidos. Sete destes problemas foram obtidos através de contato com os editores da revista
Cladistics (http://www.cladistics.org/journal.html). Estes problemas foram utilizados por Vi-
anna (VIANNA, 2004a) e tém sido utilizados na comparacao de programas para inferéncia de
filogenias (LUCKOW; PIMENTEL,|1985; PLATNICK!|1987; PLATNICK.,|1989). Além destas
instancias, foi utilizado também a instancia GOLO (GOLOBOFF, [1997) fornecida por Vianna
(VIANNA| 2004a).

Instancia n | m melhor
ANGI | 49 59| 216
GRIS 47|93 | 172
TENU | 56 179 682
ETHE | 58 | 86 | 372
ROPA | 75| 82| 325
GOLO | 77 | 97 | 496
SCHU 113146 759
CARP |117|110] 548

Figura 5.10: Melhores resultados para as oito instincias da literatura.
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Da mesma forma que no estudo de caso do problema da mochila, a medida de desem-
penho utilizada nos testes foi a off-line, proposta por De Jong (1975) (JONG, 1975), que leva
em cosideracdo apenas o valor da melhor fung¢do objetivo encontrada no final da execugao do

algoritmo.

O computador utilizado para a realizagcdo dos testes possui processador Pentium M com
1.86GHz de freqiiéncia, 1 GB de memdria principal e sistema operacional Windows XP. Cada

algoritmo foi executado 5 vezes para uma mesma instancia.

Neste estudo, os resultados dos testes foram avaliados de duas maneiras. Na primeira,
o melhor resultado obtido apds 5 execu¢des de um algoritmo para uma determinada instancia
foi avaliado. Enquanto na segunda, foi considerada a média dos resultados obtidos apos as 5

execugoes.

Avaliacao dos resultados utilizando o maior valor dentre 5 execucoes

Serdo apresentados a seguir os resultados obtidos com os melhores valores de aptidao
para cada politica em face das instancias utilizadas (vide Figura[5.11). As politicas de selecdo
utilizadas foram: Roleta, Torneio, Torneio Estocéstico, Selecao Aleatdria, Sele¢do Deterministica,
Selecdo Estocastica por Resto Sem Reposicdo (EstRestoSemRep), Selecdo Estocéstica por
Resto Com Reposicao (EstRestoComRep), Selecdao Estocéstica sem Reposicdao (EstSemRep)
e Selecao por Ranking.

EST.REST. EST.REST. EST.SEM
SEM REP. COM REP. REP

INSTANCIA ALEATORIO ROLETA TORN. ALEAT. TORN. ROL. RANKING DETERM.

GRIS 172.00 172.00 172.00 172.00 172.00 172.00 172.00 172.00 172.00
ANGI 216.00 216.00 216.00 217.00 217.00 217.00 217.00 217.00 216.00
TENU 683.00 682.00 682.00 682.00 682.00 683.00 682.00 682.00 682.00
ETHE 372.00 372.00 373.00 375.00 375.00 374.00 372.00 372.00 372.00
GOLO 498.00 501.00 501.00 506.00 503.00 S01.00 500.00 501.00 495.00
ROPA 326.00 327.00 327.00 328.00 327.00 326.00 326.00 326.00 325.00
SCHU 763.00 762.00 764.00 765.00 761.00 764.00 759.00 762.00 762.00
CARP S51.00 §50.00 §54.00 S55.00 S552.00 553.00 §50.00 549.00 §51.00

Figura 5.11: Melhores resultados das politicas de selecdo para 5 execucdes com cada instancia.

Com o intuito de identificar a politica de selecdo que apresentou a melhor solucao para o
Problema da Filogenia, a seguinte metodologia foi aplicada: para cada instancia, um ranking foi
feito com o intuito de avaliar o comportamento de cada algoritmo. Em seguida, foi calculada,
para cada algoritmo, a média aritmética das colocacdes obtidas. Desse modo, a melhor politica

de selegdo serd aquela que possuir a menor média, conforme Figura
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EST.REST. EST.REST. EST.SEM
SEM REP. COM REP. REP

INSTANCIA ALEATORIO ROLETA TORN. ALEAT. TORN. ROL. RANKING DETERM.

GRIS L00 1.00 L00 L00 L00 L00 L.00 100 100
ANGI L00 L.00 L00 500 500 5400 5.00 500 100
TENU 8.00 100 L00 L00 100 3.00 100 100 100
ETHE 100 1.00 6.00 6.00 6.00 9.00 L.00 100 100
GOLO L00 4.00 400 9.00 8.00 400 3.00 4.00 L.00
ROPA L00 6.00 6.00 9.00 6.00 L00 L00 100 100
SCHU 6.00 3.00 7.00 9.00 2.00 7.00 L.00 3.00 3.00
CARP 4.00 2.00 8.00 9.00 6.00 7.00 2.00 L.00 4.00

288 | 238 | 4.25 | 613 | 438 [ s25 | 1ss | 213 | 163 |

500 | 400 | 6.00 [ 900 [ 7o0 [ se0 | zo0 | z00 | 100 |

Figura 5.12: Ranking das politicas de selecdo em face dos melhores resultados.

Ao final dos testes, pode ser constatado que a politica de selecao Estocdstica sem reposi¢ao
foi a que apresentou o melhor valor para fun¢do objetivo, ou seja, a melhor solucédo para o pro-
blema. Por outro lado, a politica de selecao Torneio (variagao roleta) foi a que apresentou o pior
valor (vide Figura[5.13).

Ranking do Desempenho das Politicas de Selegao
(Melhor valor obtido em 5 execugdes)
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Figura 5.13: Grafico comparativo do ranking das politicas de selecdo em face dos melhores resultados.

Avaliacao dos resultados utilizando o valor médio dentre 5 execucoes

Sao apresentados a seguir os resultados dos testes obtidos, apds as 5 execugdes dos
algoritmos para cada instincia de teste, utilizando a média dos valores de aptidao gerados (vide
Figura[5.14). As politicas de selecao utilizadas foram as mesmas utilizadas para os testes com

maior valor, apresentados anteriormente.

A metodologia utilizada para identificar a politica de selecdo melhor adaptada ao pro-
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EST.REST. EST.REST. EST.SEM
SEMREP. COMREP. REP

INSTANCIA ALEATORIO ROLETA TORN.ALEAT. TORN. ROL. RANKING DETERM.

GRIS 172.00 172.00 172.20 172.00 172.20 172.20 172.20 172.00 172.00
ANGI 217.00 217.20 217.80 218.80 217.40 217.80 217.20 217.20 216.80
TENU 683.00 682.60 683.60 683.20 683.40 683.00 682.80 682.40 683.00
ETHE 373.60 373.20 374.60 374.60 374.00 374.20 375.00 375.40 373.80
GOLO 499.80 S02.80 504.00 508.60 S504.00 504.20 502.20 502.40 S02.40
ROPA 327.60 328.00 3258.00 328.40 328.00 327.40 326.80 327.60 328.00
SCHU 767.80 764.00 768.80 773.20 766.80 770.20 763.00 765.40 764.80
CARP 552.40 §52.20 555.80 556.80 S55.00 555.20 552.40 55100 553.00

Figura 5.14: Resultados médios das politicas de sele¢do para 5 execugdes com cada instincia.

blema foi a mesma do teste anterior. Para cada instancia, um ranking foi feito com o intuito de
avaliar o comportamento de cada algoritmo. Em seguida, foi calculada, para cada algoritmo, a
média aritmética das colocacdes obtidas. Desse modo, a melhor politica de selecdo sera aquela

que possuir a menor média, conforme Figura

EST.REST. EST.REST. EST.SEM
SEMREP. COMREP. REP

INSTANCIA ALEATORIO ROLETA TORN. ALEAT. TORN. ROL. RANKING DETERM.

GRIS L00 L.00 6.00 L.00 6.00 6.00 6.00 1.00 1.00
ANGI 2.00 3.00 7.00 9.00 6.00 7.00 3.00 3.00 100
TENU 4.00 2.00 9.00 7.00 8.00 4.00 3.00 100 4.00
ETHE 4.00 2.00 3.00 8.00 6.00 7.00 100 3.00 5.00
GOLO L.00 5.00 6.00 9.00 6.00 8.00 2.00 3.00 3.00
ROPA 3.00 5.00 5.00 9.00 5.00 2.00 L.00 3.00 5.00
SCHU 6.00 2.00 7.00 9.00 5.00 3.00 100 4.00 3.00
CARP 5.00 2.00 8.00 9.00 6.00 7.00 3.00 1.00 5.00
.00 | 275 ] 7.00 | 763 | 600 [ 613 | 250 | 238 | 338 |
400 | 300 | 5.00 | o0 | 600 [ o0 | 200 [ 100 [ 500 |

Figura 5.15: Ranking das politicas de selecdo em face dos resultados médios.

Ao final dos testes, pdde ser constatado que a politica de selecdo Estocdstica por Resto
com Reposicdo foi a que apresentou o melhor valor para funcdo objetivo, ou seja, a melhor

solugdo para o problema. Ja a politica de selecao Torneio (variacao roleta) foi a que apresentou

o pior valor (vide Figura[5.16).
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Figura 5.16: Grafico comparativo do ranking das politicas de selecao em face dos resultados médios.
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5.2.3 Conclusao do Caso de Uso

Como pode ser observado, a politica de selecao Estocastica sem Reposi¢do foi a que
obteve o melhor resultado para os testes com melhor valor, enquanto a politica de selecao Es-
tocéstica por Resto com Reposicdo foi a que obteve o melhor resultado para teste com valor
médio. O pior resultado entre todas as politicas, tanto para os testes utilizando valor maximo

quanto para os testes utilizando valor médio, foi obtido pelo método Torneio (variagdo roleta).

A politica Roleta, escolhida por Vianna (VIANNA, 2004a) para fazer parte do seu AG,
obteve no teste que utiliza o melhor valor a quarta colocacao e no teste que utiliza a média dos
valores a terceira colocac¢do. Desta forma pode-se concluir que melhores resultados poderiam
ser atingidos caso a politica de selecdo utilizada por Vianna (VIANNA, 2004a) fosse uma das

Estocésticas que se destacaram nos testes.
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6 Trabalhos Futuros

A ferramenta TOGALI foi desenvolvida visando seu continuo crescimento. O modelo
de implementacdo utilizado objetiva facilitar a inclusdo de politicas de selecdo, evolugcdo da
populacgdo e critérios de parada a ferramenta. Usudrios que necessitem utilizar politicas dife-
rentes daquelas disponibilizadas poderao, de forma facilitada, adicionar e testar novas politicas.
Desta forma a ferramenta motiva novos trabalhos de pesquisa e inclusdo de politicas para dife-

rentes etapas do AG.

Neste trabalho, para a etapa de evolu¢do da populagdo foram implementadas as politicas
SGA, SSGA e GAP. Para as politicas SSGA e GAP ¢€ necessario que se escolha qual ou quais
individuos da geracdo anterior serdo substituidos pelos novos individuos. Nesta primeira versao
da ferramenta, a Unica estratégia de substituicao de individuos implementada foi a substituicdao
dos individuos menos adaptados, isto €, a substituicdo das piores solucdes. Estdo sendo im-
plementadas novas politicas de substituicdo de individuos que futuramente serdo adicionadas a

ferramenta.

O desenvolvimento da ferramenta TOGAI foi feito visando solucionar problemas de
otimiza¢ao mono-objetivo, contudo poderd ser feita uma andlise do modelo de implementacgdo

a fim de viabilizar uma expansao da ferramenta para solucionar problemas multiobjetivo.

Nesta primeira versao da ferramenta, os AGs gerados sao seqiienciais, nao aproveitando
desta forma o paralelismo implicito nestes algoritmos. Com o intuito de aproveitar estas carac-
teristicas paralelas, propde-se uma avaliagdo da ferramenta TOGAI afim de verificar a possi-
bilidade de adicdo de modelos de implementacao paralela que possam ser utilizados, de forma

facilitada pelo usuario, para melhorar o desempenho de sua implementacao.

A ferramenta TOGALI possui uma interface grafica que permite ao usdrio fazer a escolha
dos parametros a serem utilizados nos AGs. Porém, uma vez definidos os parametros, es-
tes serdo mantidos constantes durante todo o processamento do AG. Uma possivel contribui¢ao
para a ferramenta € a implementagdo de procedimentos que modifiquem, em tempo de execugao,
os valores desses parametros de acordo com o comportamento do algoritmo. Como exemplo,

pode-se ter um AG em que num determinado instante estd acontecendo a convergéncia dos
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valores das fun¢des de adaptacdo dos individuos da populacio, neste momento poderia ser au-

mentada a probabilidade de mutacao visando uma nova diversificagdo da populacao.

O AG padrao proposto por Holland trabalha com individuos formados por cromossomos
bindrios. Devido a ampla utilizacao deste modelo de algoritmo, agregaria valor a ferramenta a
adi¢do de implementacdes das etapas dos AGs dependentes da estrutura cromossOmica bindria,
porém independentes do problema. Poderiam ser implementadadas, por exemplo, politicas
diferentes para cruzamento, mutacao e populacao inicial, contudo a implementagao da fungao
de adaptacdo é dependente do problema e ainda seria da responsabilidade do usudrio a sua

codificagdo.

Diversas politicas e procedimentos implementados na ferramenta TOGAI incluem a
geracdo de ndmeros aleatérios. Neste trabalho as fungdes utilizadas para a geracdo destes
ndmeros foram aquelas disponibilizadas pela Linguagem C ANSI. Pesquisas poderao ser feitas
no sentido de alterar a fungdo de geracdo de ndmeros aleatérios padrao para outras disponiveis

na literatura, buscando desta forma a melhoria da codificacdo e da precisdo dos AGs.

Podera ser analisada a possibilidade de uso de politicas combinadas para tentar melhorar

o desempenho dos AG.
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7 Conclusao

Problemas de otimizacdo combinatdria aparecem freqiientemente em varios setores da
economia. Grande parte deles sdo intratdveis por natureza ou sdo grandes o suficiente para
tornar invidvel o uso de algoritmos exatos. O uso de Algoritmos Genéticos (AGs) € uma das
principais estratégias para resolver este tipo de problema. Um AG € formado de varias etapas.
Algumas delas (a etapa de selecdo, por exemplo) possuem diversas politicas diferentes e cada
uma delas pode ser aproveitada de um problema para outro, desde que a implementacao do AG

esteja bem modelada.

A ferramenta aqui proposta diminui o trabalho do usudrio ao desenvolver um Algoritmo
Genético para um determinado problema, pois algumas das etapas do AG a ferramenta j ofe-
rece codificadas. Além disso, o modelo utilizado pela ferramenta torna a implementacdo do AG

organizada o suficiente para evitar o “retrabalho” com a modificacdo de certos métodos.

Como visto neste trabalho, uma vez implementado um AG utilizando a ferramenta, é

possivel:

e alterar o método de selecdo por uma das nove politicas de sele¢do disponiveis;

e alterar o método de evolucao da populagdo por uma das trés politicas de evolucado dis-

poniveis;
e alterar o critério de parada por uma das cinco politicas disponiveis;

e incorporar novas politicas (selec@o, evolucdo da populagao e critério de parada) a ferra-

menta, desde que sejam respeitados os cabecalhos definidos para cada etapa de um AG.

A ferramenta TOGAI foi utilizada para auxiliar na implementa¢do de AGs aplicados
a dois problemas distintos encontrados na literatura: o problema da mochila e o problema da

filogenia.

Para o caso de uso do problema da mochila, todo o processo de implementacdo do

Algoritmo Genético foi realizado utilizando a ferramenta e o modelo proposto. Desta forma,
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pdde-se notar que a existéncia de um modelo de AG pré-estabelecido facilita o trabalho de
implementac¢do, principalmente para usudrios sem experiéncia na codificacdo destes algoritmos.
Foi percebido ainda que a facilidade de modificacao dos AGs no que diz respeito as politicas de
selecdo, evolucdo da populagio e critérios de parada, motivam a busca pelas melhores politicas
para o problema abordado. Neste caso de uso, todas as politicas de selecdo disponiveis na
ferramenta foram utilizadas para encontrar o melhor resultado para o problema. Isto foi feito

com facilidade, ficando o trabalho do usuadrio restrito as execugdes dos testes com cada politica.

No caso do problema da filogenia, a codificagao foi derivada daquela criada por Vianna
(VIANNA| 2004a) em sua tese de doutorado. A implementacdo do AG, para o problema, foi
adaptada para que respeitasse as regras e cabecalhos de funcao propostos pelo modelo. O tempo
aproximado, para a adaptacdo do problema as regras de implementacdo da ferramenta, foi de
uma semana. O trabalho gerado pela adaptacao foi compensado pela flexibilidade adquirida no
que diz respeito a futuras possibilidades de testes com diferentes politicas. Foi percebido nos
testes que a politica de selecdo Roleta, originalmente escolhida por Vianna (VIANNA| 2004a)
para compor o seu AG, ndo foi a que obteve o melhor desempenho. Desta forma, fazendo
uso da ferramenta e das politicas melhor adaptadas ao problema, s@o notérias as possibilidades
de melhorias de resultados. Apesar do objetivo deste caso de uso ndo ter sido a comparagdo
com resultados da literatura, muitos destes foram equiparados, ajudando assim na validacao da

ferramenta.

A ferramenta proposta € de facil utilizacdo, pois gera o cddigo na linguagem C ANSI,
sem exigir que o usudrio conheca técnicas de programac¢do mais avangadas, como orientacao
a objetos. E extensivel, porque é possivel incorporar novas politicas a0 modelo, tornando-o
mais completo. E multiplataforma, pois, por ser desenvolvido em JAVA e gerar cédigo em C
ANSI, pode ser utilizada em diferentes tipos de miquinas sob diferentes sistemas operacionais.
E eficiente, porque, embora organize o c6digo tornando-o reutilizavel, nio cria restri¢des ao
desenvolvimento do AG, podendo ser utilizado, por exemplo, qualquer operador genético sobre
qualquer estrutura cromossomica. E finalmente € ttil, pois o uso de AGs é uma das principais

estratégias para resolver problemas dificeis de otimiza¢do combinatdria.
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Apéndice A - Codigo Fonte da Ferramenta TOGAI

A ferramenta TOGALI utiliza trechos de c6digo na linguagem de programacao C ANSI
para gerar os Algoritmos Genéticos. Serdo apresentados a seguir o cédigo fonte da estrutura

principal e das politicas de selecao, evolucao da populagdo e critério de parada.

A.1 Cédigo fonte da estrutura principal

#include<stdio.h>
#include<stdlib.h>
#include<conio.h>
#include<time.h>
#include<math.h>

/* Constante com o maior valor suportado pelo tipo de varidvel que armazena a fungfo objetivo */

#define INFINITE_MORE (float)3.4e+38

#define INFINITE_LESS (float)-3.4e+38

/* 0 valor 1 da constante MAXIMIZATION deverad ser alterado para O caso seu problema seja de minimizag8o */
#define MAXIMIZATION 1

/* Macro para retornar o melhor valor entre dois comparados */
#if MAXIMIZATION
#define best(A,B) ((A>B) 7 (1):(0))
#else
#define best(A,B) ((A<B) 7 (1):(0))
#endif

/* Constante que armazena o pior valor de fung8o objetivo (para inicializag8o de variaveis) */

#define OBJ_VAL_INI (best(INFINITE_LESS,INFINITE_MORE) ? (INFINITE_MORE):(INFINITE_LESS))

/* Constante que armazena o melhor valor possivel de fungdo objetivo (para inicializag8o de varidveis) */
#define OBJ_VAL_END (best(INFINITE_LESS,INFINITE_MORE) ? (INFINITE_LESS):(INFINITE_MORE))

[k ok ok ook o sk ok ok ok ook o ok ok o ok oK o oK ok oK oK oK o K ok K oK oK o K ok oK oK sk ok K ok oK K o K oK o oK o oK ok o ok oK o K o K ok oK o oK ok ok oK o oK ok oK
* Constantes que armazenam pardmetros comumente definidos em AGs

* Poderdo ser modificadas de acordo com as necessidades do usuario

stk sk ke sk o ok sk sk sk sk ok sk sk sk o ok sk sk sk sk ok sk sk e sk ok ok sk sk s sk sk sk sk e sk ok sk sk sk ok sk sk sk s ok ok sk sk sk sk sk sk sk sk ok ok ok /
#define SIZE_POP 100 /* Nimero de individuos da populag&o */

#define TOT_SELECT 2 /* Total de individuos selecionados para cruzamento */
#define TOT_CHILDREN 2 /* Total de filhos gerados em um cruzamento */
#define MAX_GEN 1000 /* Numero médximo de geragdes para o algoritmo */

#define PROB_MUTAT 0.1 /* Valor da probabilidade de mutag&o */

#define PROB_CROSS 0.8 /x Valor da probabilidade de cruzamento */

[ skokskokskok ko ok skok sk sk ok sk ok skokskok ok sk sk sk sk ok sk ok sk sk sk ok sk ok sk sk ok sk sk ok sk sk sk sk ok sk ko sk sk sk sk ok sk ok sk sk ok sk ok sk sk ok sk ok
*FIM: declaragdo de parametros dos AGs

stk ok sk ok sk ok ok ok sk sk ok ok sk sk e sk ok ok sk sk ok sk ok sk sk e sk ok ok sk sk s ok sk sk sk sk ok ok sk sk sk ok sk sk sk sk ok ok sk sk sk ok sk sk sk sk ok ok ok /

/* Estrutura do cromossomo */
typedef struct chromossome

/* Devera ser incluida aqui a estrutura de dados do cromossomo
Ex: 0 cromossomo poderd ser formado por 10 elementos inteiros*/
int iAlele[10];

} tpChromossome;

/* Devera ser definido aqui o tipo de dado que guarda o valor da fungdo objetivo (tpObj) */
/* Tipo padr&o: float. */
typedef float tpObj;

/* Estrutura dos individuos: formada pelos cromossomos e pelos valores de suas fungdes objetivo. */
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typedef struct individual
{

tpChromossome chrom;
tpObj obj;
} tpIndivid;

/* Definig8o do tipo da populagdo como um vetor de individuos */
typedef tpIndivid tpPopulation[SIZE_POP];

[k ke ok sk e skok s sk ko o sk ok ok o sk sk ok sk sk ok s sk o koo ok ook o sk s sk ok ok s sk ok ok ok ok sk ok ok ok

* Protétipos das fungSes dependentes da estrutura cromossdmica

* Obs:0s conteidos destas fungSes deverdo ser implementados pelo usudrio.

stk sk ke ok sk ke sk sk e ok sk sk ok ok sk s ok sk s ke sk sk s sk sk s ok sk s ok sk s sk sk ok sk s sk sk s ok sk s ke ks sk ok sk sk s ok sk sk ke sk sk sk ok sk ok ke sk sk sk sk ok sk ok /
void copyChrom( tpChromossome*, tpChromossome* ) ;

void allocIndivid( tpIndivid* );

void createIndivid( tpIndividx );

void deallocIndivid( tpIndivid* );

void crossover( tpPopulation, int*, tpIndivid* );

void mutation( tpChromossomex* ) ;

void verifyChromChild( tpChromossome* ) ;

void calcObj ( tpIndivid* );

[/ kskok ok sk ok sk sk sk ok sk o ok sk sk sk sk sk ke ok sk s ok sk sk s ok sk sk ke sk sk sk ok sk s s sk sk s sk sk ok sk sk ok ks sk ok sk sk ke sk sk sk ok sk s ks sk sk ok sk sk ke ok ok

* Protétipos das fungdes independentes da estrutura cromossdmica

* Obs:0 conteido destas fungdes n&o necessitam ser alterados pelo usuéario.

stk o ok ok o sk o ok sk sk sk ok s ok sk o sk ok sk ok ok sk o sk ok sk sk ok s sk ko sk sk e ok sk o sk sk ok sk ko sk sk ok sk ok e kok /

void initialPopulation( tpPopulation );

void deallocPopulation( tpPopulation );

void copyIndivid( tpIndivid *pDestin, tpIndivid *pOrigin );

void selection( tpPopulation, int* );

tpPopulation* populationEvolution ( tpPopulation, tpIndividx* );

void updatePop( tpPopulation, tpIndivid*, int* );

tpPopulation* stopCriterion ( tpPopulation, tpIndividx );

void keepFather( tpPopulation, int*, tpIndivid* );

void bestSolut( tpIndividx, tpIndivid* );

[/ sk ok sk sk sk s ok sk o ok sk sk sk ok sk ok ok sk sk sk ok sk s ok sk sk ok sk s sk sk sk sk ok sk ks s sk ok ks o sk sk ok sk sk sk ok sk ok skok
*FIM: declarag8o dos protétipos das fungdes

stk sk ke ok sk ok sk sk ke ok sk sk ok sk sk s ok sk s ke ok sk sk sk s s ok sk s ok sk s sk sk ke ok sk s sk sk sk ok sk s ke sk sk sk ok sk s s ok sk sk sk sk s ok sk sk ek sk sk sk sk ok sk ok /

/% sk sk sk sk ok sk ok sk sk sk sk ok sk ok sk ok sk sk ok sk ok sk ok sk ok sk ok sk sk sk sk sk sk sk sk ok s ok sk sk ok sk ok sk ok s ok sk sk sk sk sk sk ok sk sk sk ok sk sk sk sk sk sk sk sk ok ok sk sk ok sk ok ok ok k

que serd substituido.
*pO0rigin - Ponteiro com o enderego da estrutura do cromossomo
que serad copiado.
* Saida: E copiado o cromossomo do endereco de origem para o de destino
stk sk ok ok sk ok ok ks ok sk sk sk sk s ok sk o sk sk sk sk s ok sk o sk s s ksl sk ke sk s sk ok sk ok sk sk s sk sk e ok sk o sk sk sk ok sk sk ke ks sk ok sk ek sk sk ke kok /
void copyChrom( tpChromossome *pDestin, tpChromossome *pOrigin )
{

* Titulo: COPIA CROMOSSOMO

* Vers8o: 7

* Autor: 7

* Data: 7

* Descrigdo: Implementa a cépia do conteido do cromossomo de um individuo para
* um outro.

*

* Entrada: *pDestin - Ponteiro com o enderego da estrutura do cromossomo
*

*

*

}

/*******************************************************************************
*FIM: COPIA CROMOSSOMO
*******************************************************************************/

[ Fskskkok ok ks ok sk ok o sk skok sk sk kok sk sk ok sk sk ok o sk sk ok o sk ok o sk ok o sk sk ok ok sk sk ok ok ok ok
* Titulo: ALOCA INDIVIDUO DA MEMORIA (Obs: pode nfo ser necessadria alterag&o)

* Vers8o: 7

* Autor: ?

* Data: ?

* Descrigdo: Aloca um individuo da populagédo.

*

* Entrada: *pIndivid - Ponteiro com o enderego do individuo que sera desalo-
* cado da meméria

* Saida: 0 individuo é desalocado, liberando a meméria

stk sk kR sk sk koK sk sk ok s sk k ok sk ok ok sk ok sk sk ok sk ok ok sk sk ok sk sk ok sk ok sk sk ok ok ook /
void allocIndivid( tpIndivid *pIndivid )

}

/*******************************************************************************

*xFIM: ALOCA INDIVIDUO DA MEMORIA
*******************************************************************************/

/******************************************************************************
* Titulo: CRIAGAO DE INDIVIDUO DA POPULAGAD

* Versdo: 7

* Autor: 7

* Data: 7

* Descrigdo: Implementa a criagdo de um individuo para a populacgdo inicial.
*
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* Entrada: *pIndivid - Ponteiro com o enderego onde serd alocado o novo
* individuo da populagéo
* Saida: Um individuo gerado para a populagdo inicial

ok kR ook kbR ok kR ok sk ko ok sk kR ok sk kK ok sk ok ko ks kR sk ok ok ks kK ok kK ok kK ook /
void createIndivid( tpIndivid *pIndivid )

}

/*******************************************************************************

*FIM: CRIAGAO DE INDIVIDUO DA POPULAGAO
*******************************************************************************/

[ sk ks ook sk ok ok sk ok sk o sk sk ok ok sk sk ok ok sk sk sk o ok ok ok sk o ok sk sk sk o ok ok ok sk o sk ok sk ok o ok ok ok sk sk o sk sk sk ok o sk ok ok oK
* Titulo: DESALOCA INDIVIDUO DA MEMORIA (Obs: pode ndo ser necessdria alteragéo)

* Versdo: 7

* Autor: 7

* Data: 7

* Descrigdo: Desaloca um individuo da populagéo.

*

* Entrada: *pIndivid - Ponteiro com o enderego do individuo que sera desalo-
* cado da memdria

* Saida: 0 individuo é desalocado, liberando a meméria

ok kR ok k R ok kR ok sk ko ks kR sk kK sk kK sk ok ok sk ok ok kR ok kK ok kK ook /
void deallocIndivid( tpIndivid *pIndivid )

/Koo ok ok ok ok o o ok ok ok ok ok ok o o o K oK oK ok ok o o o KoK oK ok ok ok o o K ok ok ok ok o o o K oK ok ok ok ok o o K ok ok ok ok ok o o kK ok ok ok ok o o o koK ok ok ok ok o o
*FIM: DESALOCA INDIVIDUO DA MEMORIA
stk sk sk sk sk ok o ok ok ok sk sk sk sk ok ok ok ok sk sk sk sk sk o ok sk sk sk sk sk ok ok sk sk sk sk sk sk sk o ok sk sk sk sk sk o ok sk sk sk sk sk sk sk ok ok sk sk sk sk sk sk ok ok sk sk sk sk sk sk ko kok /

[k ok ok sk stk ok ook ok ok ok ks ok ko ok ok ksl ks kok sk stk ok sk kst sk ko ok sk ok ok sk sk ok ok ook
* Titulo: CRUZAMENTO

Verséo: 7

Autor: 7

Data: 7

Descrigédo: Implementa o cruzamento entre individuos da populacgdo.

Entrada: pop - Estrutura que armazena os cromossomos e fungdes
objetivos dos individuos da populacgéo
*pSelected - Vetor que possui a identificag&o dos individuos que
foram selecionados para o cruzamento
*pChildren - Vetor que armazena os filhos gerados no cruzamento
Saida: 0 vetor *pChildren com os filhos gerados no cruzamento
stk ok sk o ok sk ok sk sk sk sk s ok sk o ke sk sk sk sk sk ok sk o sk ok sk sk sk sk sk ok sk sk sk s sk sk ok sk o ok ks sk ok sk sk ke sk sk sk ok sk ok sk sk ke kok /
void crossover( tpPopulation pop, int *pSelected, tpIndivid *pChildren )
{

}

/*******************************************************************************

*FIM: CRUZAMENTO
stk sk sk sk ok ok sk sk sk sk sk ok sk ok ok sk ok ok ok sk sk ok sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk ok sk ok ks ke sk sk sk ok sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk ok ok ke ok sk sk sk sk ok sk sk ko sk ok sk sk sk ok sk ok ok ok /

* K K K X X X X ¥ X X

[k ok sk sk sk s ok sk ok ok sk sk ok sk sk ok sk o sk sk ok sk sk sk sk s sk o ok sk o sk ok sk o sk sk ok sk s ok sk sk sk ok sk o sk ok sk ok ok ok

* Titulo: MUTAGAD

Versdo: 7

Autor: 7

Data: 7

Descrigdo: Implementa uma alteragdo na composigdo do cromossomo de um
individuo da populagdo, visando a diversidade genética.

Entrada: *pChromChild - Ponteiro que aponta para a estrutura do cromossomo
de um descendente, gerado no dltimo cruzamento,
que sofrerd a mutagdo
* Saida: A estrutura do cromossomo com o seu conteiddo alterado
sk ok ok ok sk ok sk sk ke ok sk sk ok sk sk s ok sk o ok sk s sk sk ke ok sk s sk sk ke ks sk ok ok sk s ok sk sk sk sk s sk sk ke ok sk o sk sk s ok sk sk ke ok sk sk ok sk ok e ok sk sk ok ok /
void mutation(tpChromossome *pChromChild)

* K K K X ¥ X ¥ ¥
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*FIM: MUTAGAO
stk sk sk sk sk ok o ok ok ok sk sk sk sk sk ok ok ok sk sk sk sk sk ok ok sk sk sk sk sk s ok ok ok sk sk sk sk sk ok ok sk sk sk sk sk ok ok sk sk sk sk sk sk sk ok sk ok sk sk sk sk sk ok sk ok sk sk sk sk sk sk ok ok ok ok /

[/ ks ke ok sk sk ok sk sk sk ok sk sk ke ok sk s sk sk ke ok sk s ok sk s s ok sk sk ke sk sk sk ok sk s ke sk sk sk sk sk ok sk sk ok sk s s ok sk sk ke sk sk sk ok sk sk ke ok sk s sk sk ok sk sk ek ok

* Titulo: VALIDACAO DE SOLUGAO

Versdo: 7

Autor: 7

Data: 7

Descrigéo: Verifica a validade de uma solugdo e caso a mesma seja inviavel
utiliza um algoritmo para fazer a validagédo.

Entrada: *pChromChild - Ponteiro que aponta para a estrutura do cromossomo
de um descendente, gerado no ultimo cruzamento,
que sera validado

Saida: A estrutura do cromossomo com o seu conteiddo validado

* ¥ ¥ ¥ X ¥ ¥ K X ¥
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void verifyChromChild(tpChromossome *pChromChild)

}

/*******************************************************************************

*FIM: VALIDAGAO DE SOLUGAOD
*******************************************************************************/

/% sk sk sk sk ok sk ok sk sk sk sk sk sk ok s ok sk sk ok sk ok sk ok sk sk sk ok sk sk sk sk sk sk sk sk ok s ok sk sk ok sk ok sk ok sk ok sk sk ok sk sk sk ok sk sk sk ok sk sk sk sk sk sk sk sk ok ok sk sk ok sk ok k ok k

* Titulo: CALCULO DE FUNGAO OBJETIVO

* Vers8o: 7

* Autor: 7

* Data: 7

* Descrigdo: Calcula o valor da fungdo objetivo de um individuo.

*

* Entrada: *pChildren - Ponteiro que aponta para a estrutura do individuo
* que terd sua fungdo objetivo calculada

* Saida: 0 campo que armazena a fung&do objetivo do individuo preenchido

KKK KK KKK KK KKK KK KKK Ko KK oK KK oK KK oK K Kok KK o KK oK Kok oK KooK oK ok KK oK oK ok K KooK K oK Kok ok o
void calcObj( tpIndivid *pChildren )

/oK okokok ok ok sk sk ok okok ok ok ok sk ok okokok ok ok sk ok okokok ok ok sk sk ok okok ok sk ok sk ok okokok ok ok sk sk ok ok ok ok ok sk ok okok ok ok sk sk okokok ok ok
*FIM: CALCULO DE FUNGAO OBJETIVO
ok stk ok o o o ok ok stk sk ok o o ook sk sk sk ok o o ok sk sk sk o o o ok sk sk sk o o o ok sk sk sk o o e ok ok sk sk ok o ok sk sk sk sk ok sk sksk sk ok ok ok ook /

[ ®skokskokskokkosk ok skokskok ok sk ok sk sk sk ok ok sk sk sk sk ok sk ok sk sk sk ksk ok skok sk sk ok sk sk sk sk sk ok skoksk sk ok sk sk sk sk ksk sk oksk sk k sk sk ok /
[ sk skokskok sk sk ok sk ok sk ok ok sk ok sk sk ok sk sk ok sk sk sk sk ok sk ok sk ok sk sk ok ok ok sk sk sk ok sk ok sk sk sk sk ok sk sk ok sk ok sk sk sk sk sk sk sk ok sk ok sk ok /
[ skoksk ok sk ok sk ok ok sk sk sk sk ok sk sk sk ek ok sk sk s ok sk ok sk sk e sk ok sk sk s ok sk ok sk sk e sk ok sk sk sk sk ok sk sk e sk ok ok sk sk e sk sk ok ok /
sk ks ks ok sk sk ok sk sk o sk s ok sk sk sk o ok sk sk sk o ok sk sk sk o sk sk sk sk o ok sk sk sk o sk sk sk sk o sk sk ok sk sk sk sk sk ok ok sk ok ok /
/* Area onde se encontram as fungdes independentes da estrutura do cromossomo */
/% (n&o necessitam de alterag8o por parte do usudrio) */
[ sk ko sk ok sk sk ok sk ok sk ok sk sk ok sk ok sk ok sk sk ok sk o sk sk sk ok sk ok sk sk sk sk sk ok sk sk sk ok sk ok sk sk sk sk sk ok sk sk sk ok sk ok sk sk sk sk sk sk ok sk ok sk ok /
sk sk ok sk ok sk sk sk s ok sk sk sk sk sk sk sk s ok sk sk sk e sk ok sk sk s ok sk sk sk e sk ok sk sk sk sk ok sk sk e sk sk sk sk sk e sk sk ok ok ok /
[ sk sk ks ok sk ok ok sk ok sk o sk sk ok sk ok sk ok ok ok sk sk o ok sk R sk sk ok ok sk sk sk o ok ok sk sk o sk sk sk ok o ok sk ok sk sk o sk sk sk ok ok sk ok ok /
/] ks ke ok sk sk ok sk sk s ok sk ok o ok sk s sk sk o ok sk ok o sk sk sk sk sk ok ok sk sk o sk sk ke ok sk sk sk sk s ok sk ok ke ok sk sk sk sk s ok sk ok o sk sk sk sk sk ke ok sk sk ok ksk sk ok /

/******************************************************************************

* Titulo: POPULAGAO INICIAL

* Versdo: 1.0

* Autor: Fabio Duncan de Souza

* Data: 02/03/2007

* Descrig8o: Geragdo da populagdo inicial. Cada individuo da populagdo tem a
* sua estrutura de dados enviada para a fung8o createIndivid que
* gera um novo individuo na populagéo.

*

* Entrada: pop - Estrutura que armazena os cromossomos e fungdes
* objetivos dos individuos da populacg&o

* Saida: E gerada a populagdo inicial em na estrutura pop

stk sk sk o ok sk sk sk o ok ok o sk sk o ok sk sk sk o ok ok ok sk sk o sk sk sk sk sk sk ok sk sk o sk sk sk sk sk sk ok sk sk sk sk ok sk ok sk ok ok ok ok /
void initialPopulation( tpPopulation pop )
{

int idIndiv; /* Identificador do individuo da populagiox/
for ( idIndiv = 0; idIndiv < SIZE_POP; idIndiv++ )
{
createIndivid( &pop[idIndiv] );
}
[ FAAEFAA A KA KA KA KK A KA A KA KKK K AR KA KA A K KA K KA K A K KA KK A A K KA K KA KK A K KA KKK K KA KK
*FIM: POPULAGAQ INICIAL

*******************************************************************************/

/ 33k sk sk sk sk ok sk of ok ok ok sk ok sk ok sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk ok sk ok ok ok sk sk sk sk sk ok sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk ok sk ok ok sk sk sk sk sk sk sk ok sk sk sk sk sk sk sk sk ok sk ok ok ok ok ok ok sk
* Titulo: DESALOCA POPULACAQO

* Versdo: 1.0

* Autor: Fabio Duncan de Souza

* Data: 02/03/2007

* Descrigdo: Desaloca da meméria a estrutura de dados da populagéo

*

* Entrada: pop - Estrutura que armazena os cromossomos e fungdes
* objetivos dos individuos da populagdo

* Saida: E gerada a populagio inicial em na estrutura pop

sk ks sk koK sk ok o sk sk ok ok sk sk ok ok ok sk ok ok sk sk ok ok sk ok o sk ok sk sk ok sk sk ok ok sk sk ok ok sk sk ok ok o ok /
void deallocPopulation( tpPopulation pop )

int idIndiv; /* Identificador do individuo da populag&o*/
for ( idIndiv = 0; idIndiv < SIZE_POP; idIndiv++ )
{

deallocIndivid( &pop[idIndiv] );

free(pop) ;
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*FIM: DESALOCA POPULACAO
kKoK oK ok ok ok kKK oK ok ok ok koK Kok ok ok ok o ok koK ok ok ok ok Kk sk ok ok ok ok ok koK ok ok ok ok koK ok ok ok ok ok Kok ok ok ok ok kK ok okok ok kR k /

/******************************************************************************

*

*
*
*
*
*
*
*
*
*
*

Titulo: COPIA INDIVIDUO

Vers&o: 7

Autor: 7

Data: 7

Descrigdo: Implementa a cépia de um individuo para outro.

Entrada: *pDestin - Ponteiro com o enderego da estrutura do individuo
que serd substituido.
*pOrigin - Ponteiro com o enderego da estrutura do individuo
que sera copiado.
Saida: E copiado o individuo do enderego de origem para o de destino

A A A A A KA KKK KK KKK A AAAAAA A A A A KA KKK KKK KA A HAAAAAAAAA KKK KKK KKK FHHHK [
void copyIndivid( tpIndivid *pDestin, tpIndivid *pOrigin )

copyChrom(&(pDestin->chrom), &(pOrigin->chrom));
pDestin->obj = pOrigin->obj;

}

[ skokskokskok sk ok ok skok sk sk ok sk ok skok sk ok sk ok skok sk sk ok sk sk sk sk ok sk ok sk sk sk ok sk sk ok sk sk ok sk ok sk sk sk sk sk sk sk ok sk sk sk ok sk sk ok ok sk ok
*FIM: Copia Individuo
stk sk ok sk o ok ok sk ok sk sk ok sk sk e sk o ok sk sk sk ok ok sk sk e sk ok ok sk sk s ok sk sk sk e sk ok sk sk sk ok sk sk sk s ok ok sk sk sk ok sk sk sk sk ok ok ok /

/*******************************************************************************

*

* K K K K X X X X X X K K X X

Titulo: MANTER PAIS

Versé&o: 1.0

Autor: Fabio Duncan de Souza

Data: 02/03/2007

Descrigéo: Funcdo que é utilizada para, caso a probabilidade de cruzamento
nédo seja atendida, manter na nova populagdo os melhores pais
daqueles selecionados para cruzamento.

Entrada: pop - Estrutura que armazena os cromossomos e fungdes
objetivos dos individuos da populagéo
*pSelected - Vetor que serd retornado com a identificagdo dos
individuos selecionados
*pChildren - Ponteiro que aponta para a estrutura onde est&o os
filhos gerados por um cruzamento
Saida: A melhor solugdo para o problema em *bestIndivid (individuo melhor
adaptado)

sokokokok ok ok ko skok okokskok ok ok sk skok ok skok ok ok skok ok ok sk ok ok sk ok sk sk ok ko sk ok ok ko ok ok /
void keepFather( tpPopulation pop, int *pSelected, tpIndivid *pChildren )

int idChild, /* Identificagdo do filho na estrutura de filhos gerada pelo cruzamento */
idFather, /* Identificag8o do pai na estrutura de pais gerada pela seleg8o */
idBetter; /* Identificag&o do melhor individuo em um conjunto */
tpObj betterObj,/* Melhor valor de fungdo objetivo dentre um grupo de individuos */
prevObj; /* Melhor valor de fungdo objetivo computada anteriormente para um grupo de individuos */

prevObj = OBJ_VAL_END;

/* Loop controlado pelo numero de filhos que serfo, na verdade, preenchidos pelos melhores pais */
for ( idChild = 0; idChild < TOT_CHILDREN; idChild++ )

{

betterObj = 0BJ_VAL_INI;

/* Loop controlado pelo nimero de individuos anteriormente selecionados */
for ( idFather = 0; idFather < TOT_SELECT; idFather++ )

{

/* Comparagdes para encontrar o melhor pai dos ainda nfo selecionados (piores do que prev0bj)*/
if ( Dbest( popl[pSelected[idFather]].obj, betterObj ) )

{
if ( best( prevObj, popl[pSelected[idFather]].obj ) )
{
betterObj = popl[pSelected[idFather]].obj;
idBetter = pSelected[idFather];
}
}

}
prevObj = better0bj;

pChildren[idChild].obj = better0bj;
/* Loop para copiar o cromossomo da estrutura do pai para o filho */

copyChrom( &pChildren[idChild].chrom, &pop[idBetter].chrom );

/* Se o nimero de filhos for maior do que o de pais o processo reinicia copiando o melhor pai */
if ( idChild == idFather - 1 )
{

prevObj = OBJ_VAL_END;
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/*******************************************************************************
*FIM: MANTER PAIS
*******************************************************************************/

[/ sk ok sk sk ke sksk s ok sk o ok ok s sk ok ok sk o sk sk sk ke ok sk s sk sk ok sk s sk sk s sk ok sk o sk sk ok ko o sk ok ok sk ko sk ok ok

* Titulo: MELHOR SOLUGAO

Versdo: 1.0

Autor: Fabio Duncan de Souza

Data: 02/03/2007

Descrigdo: Fungdo que compara um individuo com o melhor individuo gerado até
aquele momento e, caso o atual seja melhor, substitui o individuo
existente em *bestIndivid pelo atual.

Entrada:*pChildren - Ponteiro que aponta para a estrutura onde est&o os
filhos gerados por um cruzamento
*bestIndivid - Ponteiro que aponta para a estrutura do melhor
individuo gerado pelo algoritmo genético

* K K K K X X X X X X ¥ X

Saida: A melhor solugdo para o problema (*bestIndivid) até aquela geragdo
stk sk ok sk ok ok sk sk ok ok ok sk sk e sk ok ok sk sk sk sk ok sk sk e sk ok ok sk sk s ok sk sk sk s ok ok sk sk sk ok sk sk sk sk ok sk sk sk sk ok sk sk sk sk ok ok ok /

void bestSolut( tpIndivid *pChildren, tpIndivid *bestIndivid )
{
if (best ((*pChildren).obj, (*¥bestIndivid).obj))

(*bestIndivid) .obj=(*pChildren).obj; /* Copiar o valor da fungio objetivo da estrutura do filho para a estrutura better «
copyChrom(&bestIndivid[0].chrom, &pChildren[0].chrom);/* Copiar o cromossomo da estrutura do filho para a estrutura bette

/*******************************************************************************
*FIM: MELHOR SOLUGAO
*******************************************************************************/

[ ko ok ok e skok sk ok sk ok ok o stk ok sk o koo sk ok ok o sk sk ok sk sk ok s ko ok sk o ok ok sk o sk ok sk o ko ok o skok

Titulo: PROGRAMA PRINCIPAL

Versédo: 1.0

Autor: Fabio Duncan de Souza

Data: 02/03/2007

Descrigdo: Programa integrante da ferramenta TOGAI, que visa facilitar a
implementagdo de algoritmos genéticos mono objetivos na linguagem C
ANSI

* K K K X X X ¥ ¥ X

Entrada: Instancia com os dados do problema (via arquivo texto)

Saida: A melhor solugdo para o problema do usudrio

stk sk ok sk ok ok sk sk sk sk ok sk sk sk ok ok sk sk sk sk ok sk sk e sk ok ok sk sk s ok sk sk sk s ok ok ok sk sk sk ok sk sk sk sk ok ok sk sk sk ok sk sk sk sk ok ok ok /

main( )

{

tpIndivid bestIndivid;/* Melhor individuo */

tpPopulation  *pop; /* Estrutura que armazena os individuos da populagdo */

pop = ( tpPopulation* ) malloc ( sizeof ( tpPopulation ) );
bestIndivid.obj = OBJ_VAL_INI; /* Atribui o pior valor possivel a varidvel */
srand( time( NULL ) ); /* Gera uma semente aleatéria */
initialPopulation( pop ); /* Fung8o que gera a populag8fo inicial */
//pop = stopCriterion ( pop, &bestIndivid ); /* Inicia a execug8o do AG */
/* Resultado da execug8o do AG - o tipo da variadvel deverd ser revisto */
printf ("Melhor valor de fungdo objetivo: %.4f", bestIndivid.obj);
deallocPopulation( pop );

}

[k ok ok sk ok ok ok o ok ok ok ok ok o ok sk ok ok ok o ok ok ok ok ok o ok sk ok ok ok o sk ok R ok ok ook sk ok ok ok o sk ok ok ok ok ook o sk ok ok ok o sk ok ok ok ok ok

*FIM: PROGRAMA PRINCIPAL
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/*|END SECTION|*/
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A.2 Cddigo fonte das politicas de selecao

[ ko ok sk sk sk sk s ok sk ok ok ok sk sk sk ok sk o ok sk sk ok sk sk sk sk s ok sk o ok sk s sk ok sk sk ok sk sk ok sk s sk sk s sk ok sk o sk sk ok sk ok ok ok
* Titulo: SELEGAO - DETERMINISTICA

* Versao: 1.0

* Autor: Fabio Duncan de Souza

* Data: 16/03/2007

* Descrig8o: Uma populagdo auxiliar serd gerada com o nimero de cépias que um
individuo tiver direito. Esse nimero sera calculado através da
divis@o do valor da fungdo objetivo do individuo pela média das
fungdes objetivo dos demais individuos (fi/fmed).

As vagas ndo preenchidas pelo cdlculo anterior, serdo preenchidas
pelos individuos que tiverem como resultado da divis&o as melhores
partes fracionarias.

Uma vez completada a populagdo, uma selegdo aleatéria serad feita
para encontrar um novo pai que fard parte do préximo cruzamento.

Entrada: pop - Estrutura que armazena os cromossomos e fungdes
objetivos dos individuos da populacg&o
pSelected - Vetor que serd retornado com a identificagdo dos
individuos selecionados

Saida: a identificagdo dos individuos selecionados é obtida pela funcgéo
chamadora através da varidvel pSelected

sokokskokkok sk skt sk ok sk ok sk kR ok sk sk sk sk ok sk sk stk sk sk ik sk sk ok sk sk skok sk sk sk ok skok sk sk sk sk ok sk ki sk sk sk sk sk sk sk kok /

void selection(tpPopulation pop, int *pSelected)

* X X X X ¥ ¥ X X K K K K K X X

int  idIndiv, /* Identificador do individuo da populag&o*/
idNewFather, /* Indice que referencia os individuos selecionados (novos pais)*/
iIndivFracBttr, /* Individuo de melhor parte fraciondria */
iPosition =0, /* Posig8o que sera ocupada pelo individuo na populagio auxiliar */
iTotCopies =0, /* Total de cépias que um individuo tem direito na populagfo auxiliar */
iCopy; /* Variavel para controle de iteragdes de loops */
int  vtPopAux[SIZE_POP]; /* Vetor que armazena a populagio auxiliar */
float fFracBetter, /* Melhor parte fraciondria entre os individuos */
fFracCurrent, /* Valor fracionario do individuo atual */
fFracPrevious = 0.999999,/* Ultimo valor de parte fraciondria ja escolhido */
fAddObj =0, * Soma de todos os valores das fungdes objetivo */
fAverageObj; /* Média dos valores das fungdes objetivo dos individuos da populagdo */
tpObj greatValue; /* Utilizado para calcular o nimero de cépias do individuo caso o problema seja «

greatValue = pop[0].obj;
for ( idIndiv = 0; idIndiv < SIZE_POP; idIndiv++ )

{
£AddObj = fAddObj + poplidIndiv].obj;
if ( popl[idIndiv].obj > greatValue ) /* Usado quando o problema é de minimizag&o */
greatValue = pop[idIndiv].obj;
}

/* Calculo da média dos valores das fungdes objetivo dos individuos */
fAverageObj = fAddObj / SIZE_POP;

/* Inclus8o das cépias dos individuos na populagfo auxiliar */

for ( idIndiv = 0; idIndiv < SIZE_POP; idIndiv++ )

{

if ( MAXIMIZATION )
{
iTotCopies = ( int ) ( poplidIndiv].obj / fAverageObj );

else

{
iTotCopies = ( int )( ( greatValue - poplidIndiv].obj ) / fAverageObj );

if ( iTotCopies >= 1 )
for ( iCopy = 1; iCopy <= iTotCopies; iCopy++ )
{

vtPopAux [iPosition] = idIndiv;
iPosition++;

}

1

/* Preenchimento das posigdes ainda vazias da populagfo auxiliar com os
individuos de melhor parte fraciondria.*/

fFracPrevious = 0.999999;

for ( iCopy = iPosition; iCopy < SIZE_POP; iCopy++ )

{

fFracCurrent = ( pop[0].obj/fAverageObj ) - ( int ) ( pop[0].obj/fAverageObj );
fFracBetter = fFracCurrent;

iIndivFracBttr = 0;

for ( idIndiv = 1; idIndiv < SIZE_POP; idIndiv++ )

{



fFracCurrent = ( pop[idIndiv].obj/fAverageObj ) - ( int ) ( pop[idIndiv].obj/fAverageObj );
if ( best( fFracCurrent , fFracBetter ) && best( fFracPrevious , fFracCurrent ) )
{

fFracBetter = fFracCurrent;

iIndivFracBttr = idIndiv;

}

/* Individuo de melhor valor na parte fraciondria é atribuido a
préxima posig8o vazia da populagfo auxiliar */
vtPopAux[iPosition] = iIndivFracBttr;
iPosition++;
fFracPrevious = fFracBetter;
}
/* Selegdo aleatéria de um individuo da populagdo temporaria */
for ( idNewFather = 0; idNewFather < TOT_SELECT; idNewFather++ )
{
/* Atribuig8o de um novo indiviuo selecionado & estrutura que serd
retornada */
pSelected[idNewFather] = vtPopAux[rand( ) % SIZE_POP];

}

/3 kok stk sk ok o ok sk stk sk ok o o ook sk sk sk sk o o ok sk sk sk sk o o e ook sk sk o o e ok ok stk s o o ok sk sk sk ok o e ok ok sk sk sk ok o o ok sk sk ok ok o ok
*Fim: DETERMINISTICA
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/******************************************************************************

* Titulo: SELEGAO - TORNEIO - Variag&o: ROLETA

* Versao: 1.0

* Autor: Fabio Duncan de Souza

* Data: 16/03/2007

* Descrigdo: Nesta fungdo um subconjunto de individuos é escolhido utilizando
* o método da roleta, contudo somente o individuo com maior valor
* para a fungdo de adequagdo serd selecionado.

*

* Entrada: pop - Estrutura que armazena os cromossomos e fungdes

* objetivos dos individuos da populagéo

* * pSelected - Vetor que serd retornado com a identificagdo dos

* individuos selecionados

*

* Saida: a identificagdo dos individuos selecionados é obtida pela fungéo
* chamadora através de * pSelected

KK AR A K KA KA KKK F AR KA K KA KA K KKK AR KA KK A K KA K KA A KA K KA K KA K KA KK KA KKK K [
#define NORM 10000 /* Normalizador para geragio do fitness - Roleta */

void roletaTorn( tpPopulation, int , int* );

#define TOT_COMPETIT 3 /* Total de competidores para participar do torneio */
void selection( tpPopulation pop, int* pSelected )

int idIndiv, /* Identificador do individuo da populag&o*/
idNewFather, /* Indice que referencia os individuos selecionados (novos pais)*/
iBetterIndiv, /* Melhor individuo do subconjunto sorteado */
iCompetitor; /* Indice que referencia os competidores sorteados*/
int* pSelectedRoulette; /* Vetor que armazenard os individuos selecionados pela roleta*/
tpObj better0bj; /* Armazena o melhor valor de fungdo objetivo */

/* Estrutura de dados que ird receber os competidores selecionados pela roleta */
pSelectedRoulette = malloc( TOT_COMPETIT * sizeof( int ) );

/* Repetig8o a ser feita um nimero de vezes igual a quantidade de individuos
a serem selecionados pela fungdo */
for ( idNewFather = 0; idNewFather < TOT_SELECT; idNewFather++ )

/* Chamada a fung8o roleta para seleg8o dos competidores do torneiox/
roletaTorn( pop, TOT_COMPETIT, pSelectedRoulette );

/* Escolha do melhor individuo dada sua fungio objetivo */
idIndiv = pSelectedRoulette[0];

betterObj = popl[idIndiv].obj;

iBetterIndiv = idIndiv;

for ( iCompetitor = 1; iCompetitor < TOT_COMPETIT; iCompetitor++ )

{
idIndiv = pSelectedRoulette[iCompetitor];
if ( best( pop[idIndiv].obj , betterObj )
{
betterObj = poplidIndiv].obj;
iBetterIndiv = idIndiv;
}

/* Atribuig8o de um novo indiviuo selecionado & estrutura que sera
retornada */
pSelected[idNewFather] = iBetterIndiv;
}
free( pSelectedRoulette );

[}

/******************************************************************************

* Titulo: ROLETA - (Parte da politica de selegdo TORNEIO - Variag8o: ROLETA)

* Versao: 1.0

* Autor: Fabio Duncan de Souza

* Data: 16/03/2007

* Descrigdo: Implementagdo da politica de selegdo ROLETA na sua forma

* tradicional.Os valores das fungdes objetivo dos individuos sdo

* utilizados como setores de uma roleta, em seguida a roleta é

* girada para que os individuos sejam selecionados e retornados para
* a fungdo de selegdo Torneio.

*

* Entrada: pop - Estrutura que armazena os cromossomos e fungdes

* objetivos dos individuos da populag&o

* * pSelected - Vetor que serd retornado com a identificagdo dos

* individuos selecionados

* iTotCompetit- Total de individuos a serem selecionados para competir
* no tormeio

*

* Saida: a identificagdo dos individuos selecionados é obtida pela fung&o

* chamadora através de * pSelected

sokokokok ok ok ook ko ok ook stk ok ok okskok ok ok ok stk ko kb ko ok sk ko ok sk ko ok sk ko ok sk ko ok ook ok /
void roletaTorn( tpPopulation pop, int iTotCompetit, int* pSelected )

int idIndiv, /* Identificador do individuo da populag&o*/

idNewFather; /* Indice que referencia os individuos selecionados (novos pais)*/
long int 1Random; /* Armazena o nimero randomico gerado */
float vtFitness[SIZE_POP], /* Vetor para armazenamento do fitness */

fAddFitness = 0,/* Armazena o somatério do fitness dos individuos */
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iTurn = 0;/* Controla o giro da roleta */
tp0Obj better0bj, /* Armazena o melhor valor de fungio objetivo */
greatValue; /* Utilizado na criag8o da roleta caso o problema seja de minimizagio */

/* Identificag8o do maior valor entre as fungdes objetivo para calculo do
fitness */

betterObj = pop[0].obj;

greatValue = pop[0].obj;

for ( idIndiv = 1; idIndiv < SIZE_POP; idIndiv++ )

if ( popl[idIndiv].obj > betterObj )
{
betterObj = popl[idIndiv].obj;
}

/* Calculo e somatério do fitness */
if ( MAXIMIZATION )

{
for( idIndiv = 0; idIndiv < SIZE_POP; idIndiv++ )
{
vtFitness[idIndiv] = (pop[idIndiv].obj * NORM) / betterObj;
fAddFitness = fAddFitness + vtFitness[idIndiv];
}
}
else
{
for( idIndiv = 1; idIndiv < SIZE_POP; idIndiv++ )
if ( popl[idIndiv].obj > greatValue )
{
greatValue = pop[idIndiv].obj;
}
for( idIndiv = 0; idIndiv < SIZE_POP; idIndiv++ )
{
vtFitness[idIndiv] = ( ( greatValue - pop[idIndiv].obj ) * NORM) / betterObj;
fAddFitness = fAddFitness + vtFitness[idIndiv];
}

/* Selegdo dos individuos de acordo com o nimero de pais a serem
selecionados */
for ( idNewFather = 0; idNewFather < iTotCompetit; idNewFather++ )

/* Giro da roleta */
idIndiv = O;
iTurn = vtFitness[idIndiv];
1Random = ( ( rand( ) * rand( ) ) % ( long int )fAddFitness );
while ( iTurn < 1lRandom )
{
idIndiv++;
iTurn = iTurn + vtFitness[idIndiv];

/* Atribuig@o de um novo indiviuo selecionado como pai & estrutura que
serd retornada */
pSelected[idNewFather] = idIndiv;
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*Fim: TORNEIO - Variag&o: ROLETA
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/******************************************************************************

Inicialmente os individuos da populagdo s&o ordenados de acordo

com os valores das suas fungdes de adaptagdo. Apés a ordenagéo,
cada individuo terd um valor equivalente a sua posigdo no ranking
e, um procedimento similar & selegdo pelo método da roleta sera
utilizado. Quanto melhor a posig&o do individuo no ranking, maior
serd seu setor na roleta e conseqiientemente maior a sua chance de

Estrutura que armazena os cromossomos e fungdes
objetivos dos individuos da populagéo

Vetor que serd retornado com a identificagdo dos
individuos selecionados

dos individuos selecionados é obtida pela funcgéo

* Titulo: SELEGAO - RANKING
* Versao: 1.0

* Autor: Fabio Duncan de Souza
* Data: 16/03/2007

* Descrigéo:

*

*

*

*

*

* ser selecionado.
*

* Entrada: pop -

*

* pSelected -

*

*

* Saida: a identificagédo

*

void roletaRank(int* , int* )

chamadora através da varidvel pSelected
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#define NORM 10000 /* Normalizador para geragfo do fitness - Roleta */

H

void selection( tpPopulation pop, int* pSelected )

int

idIndiv,
idIndiv2,

vtRank [SIZE_POP] ;

/* Identificador do individuo da populag8o */
/* Identificador de individuo auxiliar para comparagio */
/* Vetor que armazena o rank gerado para cada individuo */

/* Inicializag8o do vetor de rank */
( idIndiv = 0; idIndiv < SIZE_POP; idIndiv++ )

for

{

vtRank [idIndiv] = 1

H

/* Cadastro dos ranks no vetor */
( idIndiv = 0; idIndiv < SIZE_POP; idIndiv++ )

for

}

for ( idIndiv2 = 0;
{

idIndiv2 < SIZE_POP; idIndiv2++ )

if ( best( pop[idIndiv].obj , pop[idIndiv2].obj ) )
{

vtRank [idIndiv]++;

}

roletaRank( vtRank, pSelected );

}
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* Titulo: ROLETA - (Parte da politica de seleg8o por RANKING)

void ro

int

idIndiv,
idNewFather;
long int 1AddRank =
1Random;
at iTurn =

flo

individuos da populag&o
* pSelected - Vetor que serd retornado com a identificagdo dos
individuos selecionados

Saida: a identificacgéo

dos individuos selecionados é obtida pela funcg&o

* Versao: 1.0

* Autor: Fabio Duncan de Souza

* Data: 16/03/2007

* Descrigdo: Implementagdo da politica de selegdo ROLETA na sua forma

* tradicional.Os valores gerados pela fungdo RANKING sé&o

* utilizados como setores de uma roleta, em seguida a roleta é

* girada para que os individuos sejam selecionados e retornados para
* cruzamento.

*

* Entrada: * vetRank - Estrutura que armazena o rank gerado para cada um dos
*

*

*

*

*

*

chamadora através de * pSelected
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letaRank( int* vetRank, int* pSelected )

/* Identificador do individuo da populagdo */

/* Indice que referencia os individuos selecionados (novos pais)*/
0,/* Somatério dos ranks */

/* Armazena o numero randomico gerado */
0;/* Controla o giro da roleta */

/* Somatério dos ranks */
for ( idIndiv = 0; idIndiv < SIZE_POP; idIndiv++ )
{

1AddRank = 1AddRank + vetRank[idIndiv];

/* Selegdo dos individuos de acordo com o nimero de pais a serem

selecionados */

for ( idNewFather = 0; idNewFather < TOT_SELECT; idNewFather++ )
{

idIndiv = O;

iTurn = vetRank[idIndiv];
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}
}

1Random = ( ( rand( ) * rand( ) ) % 1lAddRank );
/* Giro da roleta */
while ( iTurn < 1Random )
{
idIndiv++;
iTurn = iTurn + vetRank[idIndiv];
}
/* Atribuig8o de um novo indiviuo selecionado & estrutura que serd
retornada */
pSelected[idNewFather] = idIndiv;

/*******************************************************************************

*Fim:

RANKING
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/******************************************************************************

* Titulo: SELEGAO - ROLETA

* Versao: 1.0

* Autor: Fabio Duncan de Souza

* Data: 16/03/2007

* Descrigdo: Implementagdo da politica de selegdo ROLETA na sua forma

* tradicional.Os valores das fungdes objetivo dos individuos sé&o
* utilizados como setores de uma roleta, em seguida a roleta é

* girada para que os individuos sejam selecionados.

*

* Entrada: pop - Estrutura que armazena os cromossomos e fungdes

* objetivos dos individuos da populag&o

* * pSelected - vetor que serd retornado com a identificag8o dos

* individuos selecionados

*

* Saida: a identificagdo dos individuos selecionados é obtida pela fungéo
* chamadora através de * pSelected
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#define NORM 10000 /* Normalizador para geragdo do fitness - Roleta */
void selection( tpPopulation pop, int *pSelected )

int idIndiv, /* Identificador do individuo da populag&ox*/
idNewFather; /* Indice que referencia os individuos selecionados (novos pais)*/
long int 1Random; /* Armazena o numero randdmico gerado */
float vtFitness[SIZE_POP], /* vetor para armazenamento do fitness */
fAddFitness = 0, /* Armazena o somatério do fitness dos individuos */
iTurn = 0; /* Controla o giro da roleta */
tpObj better0bj, /* Armazena o melhor valor de fungdo objetivo */

greatValue; /* Utilizado na criag8o da roleta caso o problema seja de minimizagdo */

/* Identificag&o do maior valor entre as fungdes objetivo para calculo
do fitness */

betterObj = pop[0].obj;

greatValue = pop[0].obj;

for( idIndiv = 1; idIndiv < SIZE_POP; idIndiv++ )

if ( best( popl[idIndiv].obj , betterObj ))
{
betterObj = poplidIndiv].obj;
}
}

/* Calculo e somatério do fitness */
if ( MAXIMIZATION )

{
for( idIndiv = 0; idIndiv < SIZE_POP; idIndiv++ )
{
vtFitness[idIndiv] = (pop[idIndiv].obj * NORM) / betterObj;
fAddFitness = fAddFitness + vtFitness[idIndiv];
}
}
else
{
for( idIndiv = 1; idIndiv < SIZE_POP; idIndiv++ )
{
if ( popl[idIndiv].obj > greatValue )
{
greatValue = pop[idIndiv].obj;
}
for( idIndiv = 0; idIndiv < SIZE_POP; idIndiv++ )
{
vtFitness[idIndiv] = ( ( greatValue - poplidIndiv].obj ) * NORM) / betterObj;
fAddFitness = fAddFitness + vtFitness[idIndiv];
}
}

/* Seleg8o dos individuos de acordo com o nimero de pais a serem
selecionados */
for( idNewFather = 0; idNewFather < TOT_SELECT; idNewFather++)

{
/* Giro da roleta */
idIndiv = O;
iTurn = vtFitness[idIndiv];
1Random = ( rand( ) * rand( ) ) % (long int)fAddFitness );
while( iTurn < 1Random )

{
idIndiv++;
iTurn = iTurn + vtFitness[idIndiv];
}
/* Atribuig8o da identificag8o do individuo selecinado a estrutura
que serd acessada pela fung8o chamadorax/
pSelected[idNewFather] = idIndiv;
}
}

/*******************************************************************************

*FIM: ROLETA
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* Titulo: SELEGAO - ESTOCASTICA POR RESTO SEM REPOSIGAO

* Versao: 1.0

* Autor: Fabio Duncan de Souza

* Data: 16/03/2007

* Descrigdo: Uma populagdo auxiliar sera gerada com o nimero de cépias que um
individuo tiver direito. Esse nimero serd calculado através da
divis@o do valor da fungdo objetivo do individuo pela média das
fungdes objetivo dos demais individuos (fi/fmed).

As vagas ndo preenchidas pelo cdlculo anterior, serdo preenchidas
mediante uma escolha aleatéria de um individuo, que tera sua parte
fracionaria usada como porcentagem de possibilidade para poder
compor a populagdo auxiliar.

Uma vez comletada a populagdo, uma selecgdo aleatéria serad feita
para encontrar um novo pai que fard parte do préximo cruzamento.

Entrada: pop - Estrutura que armazena os cromossomos e fungdes
objetivos dos individuos da populacg&o
* pSelected - Vetor que serd retornado com a identificagdo dos
individuos selecionados

Saida: a identificagdo dos individuos selecionados é obtida pela funcg&o
chamadora através da varidvel pSelected
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void selection(tpPopulation pop, int* pSelected)

* X X X ¥ ¥ K K K K K K K X X ¥ ¥

int  idIndiv, /* Identificador do individuo da populag&ox*/
idNewFather, /* Indice que referencia os individuos selecionados (novos pais)*/
iPosition = 0,/* Posigdo que serd ocupada pelo individuo na populagdo auxiliar */
iTotCopies = 0,/* Total de cépias que um individuo tem direito na populagio auxiliar */
iCopy, /* Variavel para controle de iteragdes de loops */
iDraw, /* Sorteio aleatério para comparagfio com a probabilidade de selegfo do individuo*/
vtPopAux [SIZE_POP] ; /* Vetor que armazena a populagdo auxiliar */
float fFracCurrent, /* Valor fraciondrio do individuo atual */
f£AddObj = 0,/* Soma de todos os valores das fungdes objetivo */
fAverageObj; /* Média dos valores das fungdes objetivo dos individuos da populagdo */
tpObj greatValue; /* Utilizado para calcular o nimero de cépias do individuo caso o problema seja de min:

greatValue = pop[0].obj;
for ( idIndiv = 0; idIndiv < SIZE_POP; idIndiv++ )
{

£AddObj = fAddObj + poplidIndiv].obj;
if ( popl[idIndiv].obj > greatValue ) /* Usado quando o problema é de minimizagio */

greatValue = pop[idIndiv].obj;
}

/* Calculo da média dos valores das fungdes objetivo dos individuos */
fAverageObj = fAddObj / SIZE_POP;

/* Inclus8o das cépias dos individuos na populagdo auxiliar */

for ( idIndiv = 0; idIndiv < SIZE_POP; idIndiv++ )

{

if ( MAXIMIZATION )
{
iTotCopies = ( int ) ( poplidIndiv].obj / fAverageObj );

else

{
iTotCopies = ( int )( ( greatValue - poplidIndiv].obj ) / fAverageObj );

if ( iTotCopies >= 1)
for ( iCopy = 1; iCopy <= iTotCopies; iCopy++ )
{

vtPopAux[iPosition] = idIndiv;
iPosition++;

}

}

/* Preenchimento das posigdes ainda vazias da populagdo utilizando a parte
fracionadria, da espectativa de cépias de um individuo, como percentual
de probabilidadede de selegdo para o mesmo. */

for ( iCopy = iPosition; iCopy < SIZE_POP; )

{

idIndiv = rand( ) % SIZE_POP;

fFracCurrent = ( pop[idIndiv].obj/fAverageObj ) - ( int ) ( popl[idIndiv].obj/fAverageObj );
iDraw = rand( ) % 99;

if ( MAXIMIZATION )/* Verifica se é um problema de maximizag8o ou minimizag8o */

if ( ( int ) ( fFracCurrent * 100 ) >= ( iDraw ) )
{
vtPopAux[iPosition] = idIndiv;

iPosition++;
iCopy++;



}
}
else
{
if ( ( int ) ( fFracCurrent * 100 ) < ( iDraw ) )
{
vtPopAux [iPosition] = idIndiv;
iPosition++;
iCopy++;
}

1
/* Selegdo aleatéria de um individuo da populag8o temporaria */
for ( idNewFather = 0; idNewFather < TOT_SELECT; idNewFather++ )
{
/* Atribuig8o de um novo indiviuo selecionado & estrutura que sera
retornada */

pSelected[idNewFather] = vtPopAux[rand( ) % SIZE_POP];

}
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*Fim: ESTOCASTICA POR RESTO SEM REPOSIGAO
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/******************************************************************************

R O R

*

Titulo: SELEGAO - SELEGAO ESTOCASTICA SEM REPOSIGAOQ
Versao: 1.0
Autor: Fabio Duncan de Souza
Data: 16/03/2007
Descrigdo: Uma populagdo auxiliar serd gerada com o nimero de cépias que um
individuo tiver direito. Esse nimero serd calculado através da
divis@o do valor da fungdo objetivo do individuo pela média das
fungdes objetivo dos demais individuos (fi/fmed) .
Apés este calculo, o método da roleta sera utilizado e a medida que
os individuos forem sendo selecionados para reprodugdo os nimeros
de cruzamentos permitidos para estes serdo decrementados até que
cheguem a zero e os individuos sejam retirados da roleta.
Entrada: pop - Estrutura que armazena os cromossomos e fungdes
objetivos dos individuos da populagéo
* pSelected - Vetor que serd retornado com a identificagdo dos
individuos selecionados
Saida: a identificagdo dos individuos selecionados é obtida pela fungéo
chamadora através da varidvel pSelected
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#define NORM 10000 /* Normalizador para geragio do fitness - Roleta */
void selection( tpPopulation pop, int* pSelected )

int idIndiv, /*
idNewFather, /*
vtCopy [SIZE_POP] ; /*
long int 1lRandom; /*
float vtFitness[SIZE_POP], /*
fAddFitness = 0,/*
iTurn =0,/*
£Add0bj =0,/x
fAverageObj; /*
tpObj better0Obj, /*
greatValue; /*

Identificador do individuo da populag&do */

Indice que referencia os individuos selecionados (novos pais)*/

Vetor com o nimero de cépias de cada individuo */

Armazena o nimero randomico gerado */

Vetor para armazenamento do fitness */

Armazena o somatério do fitness dos individuos */

Controla o giro da roleta */

Soma de todos os valores das fungdes objetivo */

Média dos valores das fungdes objetivo dos individuos da populagdo */
Armazena o melhor valor de fung8o objetivo */

Utilizado na criagfo da roleta caso o problema seja de minimizag&o */

/* Identificag8o do maior valor entre as fungdes objetivo para calculo do

fitness */
betterObj = pop[0].obj;
greatValue = pop[0].obj;

for ( idIndiv = 1; idIndiv < SIZE_POP; idIndiv++ )
{

if ( best( pop[idIndiv].obj , betterObj ) )

{
}

betterObj = popl[idIndiv].obj;

}

/* Calculo e somatério do fitness */

if ( MAXIMIZATION )
{

for( idIndiv = 0; idIndiv < SIZE_POP; idIndiv++ )
{

vtFitness[idIndiv] = ( pop[idIndiv].obj * NORM ) / betterObj;
fAddFitness = fAddFitness + vtFitness[idIndiv];

vtFitness[idIndiv] = ( ( greatValue - popl[idIndiv].obj ) * NORM) / betterObj;

}
else
{
for( idIndiv = 1; idIndiv < SIZE_POP; idIndiv++ )
{
if ( popl[idIndiv].obj > greatValue )
{
greatValue = pop[idIndiv].obj;
}
for( idIndiv = 0; idIndiv < SIZE_POP; idIndiv++ )
{
fAddFitness = fAddFitness + vtFitness[idIndiv];
}

greatValue = pop[0].obj;

for ( idIndiv = 0; idIndiv < SIZE_POP; idIndiv++ )

{

£AddObj = fAddObj + poplidIndiv].obj;
if ( popl[idIndiv].obj > greatValue ) /* Usado quando o problema é de minimizag&o */

greatValue = pop[idIndiv].obj;

}

/* Célculo da média dos valores das fungdes objetivo dos individuos */

fAverageObj = fAddObj / SIZE_POP;
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if ( MAXIMIZATION )

{
/* Céalculo do numero de cépias, de direito, dos individuos */
for ( idIndiv = 0; idIndiv < SIZE_POP; idIndiv++ )
vtCopy[idIndiv] = ceil( popl[idIndiv].obj / fAverageObj );
}
else
{
for ( idIndiv = 0; idIndiv < SIZE_POP; idIndiv++ )
vtCopy[idIndiv] = ceil( ( greatValue - popl[idIndiv].obj ) / fAverageObj );
}

/* Selegdo dos individuos de acordo com o nimero de pais a serem
selecionados */
for ( idNewFather = 0; idNewFather < TOT_SELECT; )

{
idIndiv = O;
iTurn = vtFitness[idIndiv];
1Random = ( rand( ) * rand( ) ) % ( long int )fAddFitness;
/* Giro da roleta */
while ( iTurn < 1lRandom )
idIndiv++;
iTurn = iTurn + vtFitness[idIndiv];
}
if ( vtCopy[idIndiv] > 0 )
{
/* Atribuig8io de um novo indiviuo selecionado & estrutura que sera
retornada */
pSelected[idNewFather] = idIndiv;
vtCopy [idIndiv]--;
idNewFather++;
}
}

}

/*******************************************************************************

*Fim: SELEGAO ESTOCASTICA SEM REPOSIGAO
*******************************************************************************/
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/******************************************************************************

*
*
*
*
*

* X X X ¥ ¥ K K K K K K K X X ¥ ¥

*

Titulo: SELEGAO - ESTOCASTICA POR RESTO COM REPOSIGAO

Versao: 1.0

Autor: Fabio Duncan de Souza

Data: 16/03/2007

Descrigdo: Uma populagdo auxiliar serd gerada com o nimero de cépias que um
individuo tiver direito. Esse nimero serd calculado através da
divis@o do valor da fungdo objetivo do individuo pela média das
fungdes objetivo dos demais individuos (fi/fmed).
As vagas ndo preenchidas pelo cdlculo anterior, serdo preenchidas
utilizando o método da roleta. As partes fracionarias, dos cdalculos
das expectativas de cépias dos individuos, serdo utilizadas como
valores para os setores de uma roleta. A selegdo por roleta serd
executada até que as vagas da populagdo tempordria sejam completadas.
A selegdo aleatdéria é entdo aplicada na populagdo tempordria para
selecionar os individuos que participardo do cruzamento.

Entrada: pop - Estrutura que armazena os cromossomos e fungdes
objetivos dos individuos da populagéo
pSelected - Vetor que serd retornado com a identificagdo dos
individuos selecionados

Saida: a identificagdo dos individuos selecionados é obtida pela funcéo
chamadora através da varidvel pSelected
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#define NORM 10000 /* Normalizador para geragdo do fitness - Roleta */

void roletaEprr( tpPopulation, int, int* );

void selection ( tpPopulation pop, int* pSelected )

{

int  idIndiv, /* Identificador do individuo da populag&o*/
idNewFather = 0,/* Indice que referencia os individuos selecionados (novos pais)*/
iPosition = 0,/* Posig8o que serd ocupada pelo individuo na populagdo auxiliar */
iTotCopies = 0,/* Total de cépias que um individuo tem direito na populagio auxiliar */
iCopy, /* Varidvel para controle de iteragdes de loops */
iTotSelectRou, /* Total de individuos a ser selecionado pelo método da roleta */
vtPopAux [SIZE_POP] ; /* Vetor que armazena a populagio auxiliar */
int* pSelectedRoulette; /* Estrutura de dados que recebe o resultado da selegio pelo método da roleta */
float fPopFrac[SIZE_POP], /* Populagdo formada pela parte fraciondria da espectativa de cépias */
fAdd0bj = 0,/* Soma de todos os valores das fungles objetivo */
fAverageObj; /* Média dos valores das fungdes objetivo dos individuos da populagio */
tpObj greatValue; /* Utilizado para calcular o nimero de cépias do individuo caso o problema seja de 1

greatValue = pop[0].obj;
for ( idIndiv = 0; idIndiv < SIZE_POP; idIndiv++ )

{
£AddObj = £AddObj + pop[idIndiv].obj;
if ( poplidIndiv].obj > greatValue ) /* Usado quando o problema é de minimizagio */
{
greatValue = pop[idIndiv].obj;
}

/* Calculo da média dos valores das fungdes objetivo dos individuos */
fAverageObj = fAddObj / SIZE_POP;

/* Inclus8o das cépias dos individuos na populagio auxiliar */

for ( idIndiv = 0; idIndiv < SIZE_POP; idIndiv++ )

{

if ( MAXIMIZATION )
{
iTotCopies = ( int ) ( popl[idIndiv].obj / fAverageObj );

else

{
iTotCopies = ( int ) ( ( greatValue - pop[idIndiv].obj ) / fAverageObj );

if ( iTotCopies >= 1 )

{
for ( iCopy = 1; iCopy <= iTotCopies; iCopy++ )
{

vtPopAux[iPosition] = idIndiv;
iPosition++;

}
fPopFrac[idIndiv] = ( pop[idIndiv].obj/fAverageObj ) - ( int ) ( pop[idIndiv].obj/fAverageObj );

}

/* Preenchimento das posigdes ainda vazias da populagdo utilizando a parte
fracionaria, da espectativa de cépias de um individuo, em um algoritmo do
tipo roleta */

iTotSelectRou = SIZE_POP - iPosition;

pSelectedRoulette = malloc( iTotSelectRou * sizeof( int ) );

roletaEprr( fPopFrac, iTotSelectRou, pSelectedRoulette );

/* Inclusdo dos individuos gerados pelo método da roleta na populagdo
temporaria */

for ( iCopy = iPosition; iCopy < SIZE_POP; iCopy++ )

{

vtPopAux[iPosition] = pSelectedRoulette[idNewFather];
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iPosition++;
idNewFather++;
}
free( pSelectedRoulette );
/* Selegdo aleatéria de um individuo da populagfo temporadria */
for ( idNewFather = 0; idNewFather < TOT_SELECT; idNewFather++ )
{
/* Atribuig8o de um novo indiviuo selecionado & estrutura que serd
retornada */
pSelected[idNewFather] = vtPopAux[rand( ) % SIZE_POP];
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Titulo: ROLETA - (Parte da politica de selegdo ESTOCASTICA POR RESTO COM REPOSIGAQ)
Versao: 1.0
Autor: Fabio Duncan de Souza
Data: 16/03/2007
Descrigdo: Implementagdo da politica de selegdo ROLETA na sua forma
tradicional, porém recebendo a parte fracionaria de uma populagéo e
gerando individuos para a populagao temporaria da fungdo de selegéo.
Os valores fraciondrios das fungdes objetivo dos individuos s&o
utilizados como setores de uma roleta, em seguida a roleta é
girada para que os individuos sejam selecionados.

Entrada: pop - Estrutura que armazena os cromossomos e fungdes
objetivos dos individuos da populag&o
* pSelected - Vetor que serd retornado com a identificag&o dos
individuos selecionados para participar da populacg&o
tempordria da fungdo de selegéo
iTotCompetit- Total de individuos a serem selecionados para completar
a populacgdo temporaria da fungdo de selegéo

Saida: a identificagdo dos individuos selecionados é obtida pela funcéo
chamadora através de * pSelected
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void roletaEprr( tpPopulation pop, int iTotCompetit, int* pSelected )

LR R R U R R R R R R R R R R N

int idIndiv, /* Identificador do individuo da populag&o*/
idNewFather; /* Indice que referencia os individuos selecionados (novos pais)*/
long int 1Random; /* Armazena o nimero randomico gerado */
float vtFitness[SIZE_POP], /* Vetor para armazenamento do fitness */
fAddFitness = 0,/* Armazena o somatério do fitness dos individuos */
iTurn = 0;/* Controla o giro da roleta */
tp0Obj better0bj, /* Armazena o melhor valor de fungio objetivo */
greatValue; /* Utilizado na criag8o da roleta caso o problema seja de minimizag8o */

/* Identificag8o do maior valor entre as fungdes objetivo para calculo do
fitness */
betterObj = pop[0].obj;
for ( idIndiv = 1; idIndiv < SIZE_POP; idIndiv++ )
if ( best( pop[idIndiv].obj , betterObj ) )
{
betterObj = poplidIndiv].obj;
}

/* Célculo e somatério do fitness */
if ( MAXIMIZATION )

{
for( idIndiv = 0; idIndiv < SIZE_POP; idIndiv++ )
{
vtFitness[idIndiv] = (pop[idIndiv].obj * NORM) / betterObj;
fAddFitness = fAddFitness + vtFitness[idIndiv];
}
}
else
{
for( idIndiv = 1; idIndiv < SIZE_POP; idIndiv++ )
{
if ( popl[idIndiv].obj > greatValue )
{
greatValue = pop[idIndiv].obj;
}
for( idIndiv = 0; idIndiv < SIZE_POP; idIndiv++ )
{
vtFitness[idIndiv] = ( ( greatValue - pop[idIndiv].obj ) * NORM) / betterObj;
fAddFitness = fAddFitness + vtFitness[idIndiv];
}

/* Selegdo dos individuos de acordo com o nimero de pais a serem
selecionados */
for ( idNewFather = 0; idNewFather < iTotCompetit; idNewFather++ )

/* Giro da roleta */
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idIndiv = O;
iTurn = vtFitness[idIndiv];
1Random = ( ( rand( ) * rand( ) ) % ( long int )fAddFitness );
while ( iTurn < 1lRandom )
{
idIndiv++;
iTurn = iTurn + vtFitness[idIndiv];
}
/* Atribuig@o de um novo indiviuo selecionado como pai & estrutura que
serd retornada */
pSelected[idNewFather] = idIndiv;

}
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*Fim: ESTOCASTICA POR RESTO COM REPOSICAO
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Titulo: SELEGAO - ALEATORIO

Versao: 1.0

Autor: Fabio Duncan de Souza

Data: 17/12/2005

Descrigdo: Nesta fungdo um conjunto de individuos é selecionado de forma
aleatédria.

Entrada: pop - Estrutura que armazena os cromossomos e fungdes
objetivos dos individuos da populagéo
pSelected - Vetor que serd retornado com a identificagdo dos
individuos selecionados
Saida: a identificagdo dos individuos selecionados é obtida pela funcéo
chamadora através da varidvel pSelected
sk ok o ok sk o sk o ok sk sk sk sk s ok sk o sk sk sk ks ok ok sk o ks ok sk sk ke sk sk s ok sk o sk sk sk sk e ok sk o sk s sk sk ke sk sk ok sk ok sk ok e kok /
void selection(tpPopulation pop, int *pSelected)

* K K K K K K X X X X X X X

{
int idIndiv, /* Identificador do individuo da populagio*/
idNewFather; /* Indice que referencia os individuos selecionados (novos pais)*/
/* Selegdo dos individuos de acordo com o nimero de pais a serem
selecionados */
for ( idNewFather = 0; idNewFather < TOT_SELECT; idNewFather++ )
{
/* Atribuig8o de um novo indiviuo selecionado (pai) & estrutura que sera
retornada */
pSelected[idNewFather] = rand( ) % SIZE_POP;
}
}
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*Fim: ALEATORIO
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*

Titulo: SELEGAO - TORNEIO - Variag&do: ALEATORIO
Versao: 1.0
Autor: Fabio Duncan de Souza
Data: 16/03/2007
Descrigdo: Nesta fungdo um subconjunto de individuos é escolhido de forma
aleatéria, contudo somente o individuo com maior valor para
a fungdo de adequagdo serad selecionado.
Entrada: pop - Estrutura que armazena os cromossomos e fungdes
objetivos dos individuos da populagéo
pSelected - Vetor que serd retornado com a identificagdo dos
individuos selecionados
Saida: a identificagdo dos individuos selecionados é obtida pela fungéo
chamadora através da varidvel pSelected

KK A KK A K KA KA KKK KA K KA K KA KA K KKK AR KA KA K KA K KA A KA K KA KA K KA KK KA KKK K [
#define TOT_COMPETIT 3 /* Total de competidores para participar do torneio */
void selection( tpPopulation pop, int* pSelected )

}

int  idIndiv, /* Identificador do individuo da populag&o*/
idNewFather, /* Indice que referencia os individuos selecionados (novos pais)*/
iCompetitor, /* Indice que referencia os competidores sorteados*/
iBetterIndiv; /* Melhor individuo do subconjunto sorteado */

tpObj betterObj; /* Armazena o melhor valor de fungdo objetivo */

/* Selegdo dos individuos de acordo com o nimero de pais a serem

selecionados */

for ( idNewFather = 0; idNewFather < TOT_SELECT; idNewFather++ )

{

}

/* Sorteio de um competidor e definig8o inicial do mesmo como o melhor */
idIndiv = rand( ) % SIZE_POP;

betterObj = popl[idIndiv].obj;

iBetterIndiv = idIndiv;

/* Sorteio dos demais competidores e execugdo das comparagdes (torneio) */
for ( iCompetitor = 1; iCompetitor < TOT_COMPETIT; iCompetitor++ )

idIndiv = rand( ) % SIZE_POP;
if ( best( pop[idIndiv].obj > betterObj ) )
{

betterObj = pop[idIndiv].obj;
iBetterIndiv = idIndiv;

}

/* Atribuig8o de um novo indiviuo selecionado & estrutura que sera
retornada */

pSelected[idNewFather] = iBetterIndiv;

/*******************************************************************************

*Fim: TORNEIO - Variacgdo: ALEATORIO
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A.3 Cdédigo fonte das politicas de evolucao da populacao

/******************************************************************************

* Titulo: TROCA INDIVIDUOS DA POPULAGAO ( Parte da EVOLUGAO DA POPULAGAQ - GAP )
* Versao: 1.0

* Autor: Fabio Duncan de Souza

* Data: 02/03/2007

* Descrig8o: Troca os piores individuos ( pior valor de fungdo objetivo )

* existentes na populagdo pelos novos individuos criados durante os
* cruzamentos.

*

* Entrada: newPop - Estrutura que armazena os cromossomos e fungdes

* objetivos dos individuos da nova populagéo

* pop - Estrutura que armazena os cromossomos e fungdes

* objetivos dos individuos da populacgéo

* iTotCreat - Nimero de filhos criados na nova populag&o

*

* Saida: Uma nova populagdo em pop, com um percentual de individuos novos

*

no lugar dos piores individuos antigos
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void changePop( tpPopulation newPop, tpPopulation pop, int iTotCreat )

int idCreated, /* Controle do loop dos individuos criados */
idIndiv, /* Identificador do individuo da populagdo*/
idWorse; /* Identificador do pior individuo */

tpObj worseObj; /* Pior valor de fungdo objetivo */
for( idCreated=0; idCreated < iTotCreat; idCreated++ )

worseObj = OBJ_VAL_END;
for ( idIndiv = 0; idIndiv < SIZE_POP; idIndiv++ )

{
if ( ( best( worseObj, poplidIndiv].obj ) ) && ( popl[idIndiv].obj != OBJ_VAL_INI ) )
{
worseObj = pop[idIndiv].obj;
idWorse = idIndiv;
}
}
pop[idWorse] .obj = OBJ_VAL_INI;
}
idCreated = 0;
idIndiv = 0;
while ( idCreated < iTotCreat )
{

if ( poplidIndiv].obj == OBJ_VAL_INI )
{

poplidIndiv].obj = newPop[idCreated].obj;
copyChrom( &(popl[idIndiv].chrom), &( newPop[idCreated].chrom ) );
idCreated++;

idIndiv++;
}

}
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*FIM: TROCA INDIVIDUOS DA POPULAGAQ ( Parte da EVOLUGAO DA POPULAGAO - GAP )
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* Titulo: EVOLUGAO DA POPULAGAD - GAP

Versao: 1.0

Autor: Fabio Duncan de Souza

Data: 02/03/2007

Descrigédo: Implementacg8o da evolugdo da populagdo utilizando a politica por
GAP. Nesta politica, apenas um percentual (GAP) de individuos da
populagdo é substituido pelos seus descendentes, exceto quando o
cruzamento n&do ocorre devido ao critério de probabilidade, fazendo
com que os pais permanegam na nova populag&o.

Entrada: **pPop - Ponteiro que aponta para outro ponteiro que guarda o
enderego da estrutura que armazena a populacgdo.
Obs: Apesar do cédigo ndo ficar muito legivel, este
ponteiro foi definido para que a substituig&@o de uma
populagdo por outra, quando necessaria (politica SGA),
seja executada simplesmente através da troca de
enderegos entre os ponteiros, isto &, com complexidade
0(1).

*bestIndivid - Ponteiroque aponta para a estrutura do melhor
individuo gerado pelo algoritmo genético

L L N L O

* Saida: Uma nova geragdo de individuos é gerada na populagéo
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#define GAP 30 /* Porcentagem de novos individuos a serem gerados na populagio */
tpPopulation* populationEvolution( tpPopulation pop, tpIndivid *bestIndivid )
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{
int idChild, /* Indice de um filho gerado */
idNewIndivid = 0, /* Indice do novo individuo criado */
iProb, /* Numero randdmico gerado para checagem das probabilidades*/
iTotCreat; /* Nimero de filhos a serem criados */
int selected[TOT_SELECT]; /* vector com a identificag8o dos individuos selecionados */
tpIndivid children[TOT_CHILDREN];/* vector com os individuos gerados em um cruzamento */
tpIndivid *newPop; /* Ponteiro para a nova populagdo (vdlido durante a sua criag&o) */
iTotCreat = ( GAP / 100 ) * SIZE_POP;
newPop = ( tpIndivid* ) malloc ( iTotCreat * sizeof( tpIndivid ) );
while ( idNewIndivid < iTotCreat )
{
/* Aloca a estrutura que armazenard os individuos selecionados */
selection ( pop, selected );
/* Cruzamento e sua probabilidade */
iProb=rand( ) % 100;
if ( ( PROB_CROSS * 100 ) >= iProb ) /#Verifica se o cruzamento deve ser efetuado*/
{
crossover( pop, selected, children );
else
{
/* Esta fung8o fard com que os pais sejam mantidos para a préxima geragio */
keepFather( pop, selected, children );
/* Probabilidade de mutagio */
for( idChild=0; idChild<TOT_CHILDREN; idChild++ )
{
iProb=rand( ) % 100;
if ( ( PROB_MUTAT * 100 ) >= iProb ) /#*Verifica se a mutagdo deve ser efetuadax/
{
mutation( &children[idChild].chrom );
}
for( idChild=0; idChild<TOT_CHILDREN; idChild++ )
{
verifyChromChild( &children[idChild].chrom ); /*Checar a viabilidade da solug&o*/
calcObj( &children[idChild] ); /*Calcula o valor da fungio objetivox/
bestSolut( &children[idChild], bestIndivid );/*Atualiza a melhor solugio*/
updatePop( newPop, children, &idNewIndivid ); /* Inclus&o dos filhos gerados na nova populagio */
}
changePop( newPop, pop, iTotCreat ); /* Substituigdo dos individuos pelos seus descendentes */
/* Desaloca a estrutura auxiliar utilizadax/
free( newPop );
return pop;
}
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*FIM: EVOLUGAO DA POPULAGAO - GAP
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/******************************************************************************

*

*
*
*
*
*
*
*
*
*
*
*
*
*
*

Titulo: ATUALIZAGAO DA POPULAGAO - GAP (Parte da EVOLUGAQO DA POPULAGAQ - GAP)
Versao: 1.0
Autor: Fabio Duncan de Souza
Data: 02/03/2007
Descrigdo: Func&do que atribui os filhos gerados no cruzamento a estrutura
que armazena a nova populagdo (nova geragdo). E parte integrante da
fungdo populationEvolution (EVOLUGAO DA POPULAGAD - GAP).

Entrada: newPop - Estrutura que armazena os cromossomos e fungdes
objetivos dos individuos da nova populagéo
*pChildren - Ponteiro que aponta para a estrutura onde estdo os

filhos gerados por um cruzamento
*idNewIndivid - Ponteiro que aponta para o local da populac&do onde
deverd ser incluido um novo individuo
Saida: Um novo conjunto de filhos incluido na nova populag&o(newPop)
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void updatePop( tpPopulation newPop, tpIndivid *pChildren, int *idNewIndivid )

}

int idChild; /* Indice de um filho gerado */
for( idChild = 0; idChild < TOT_CHILDREN; idChild++ )
{

copyIndivid ( &(newPop[*idNewIndivid]), &(pChildren[idChild]));
(*idNewIndivid)++;

if ( *idNewIndivid == SIZE_POP )

{

}

break;

}

/*******************************************************************************

*FIM: ATUALIZAGAO DA POPULAGAO GAP (Parte da EVOLUGAO DA POPULAGAD - GAP)
*******************************************************************************/
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Titulo: EVOLUGAO DA POPULAGAO - SGA
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*

Versao: 1.0

Autor: Fabio Duncan de Souza

Data: 02/03/2007

Descrigdo: Implementagdo da evolugdo da populagdo utilizando a politica SGA.
Na politica de evolugdo SGA, todos os individuos da populagdo sé&o
substituidos pelos seus descendentes, exceto quando o cruzamento
néo ocorre devido ao critério de probabilidade.

Entrada: **pPop

- Ponteiro que aponta para outro ponteiro que guarda o

enderego da estrutura que armazena a populacgdo.

0 ederego armazenado por este ponteiro serd, no final
do procedimento, substituido pelo enderego da nova
populagédo.

Obs: Apesar do cédigo ndo ficar muito legivel, este
ponteiro foi definido para que a substituigdo de uma
populacdo por outra seja executada simplesmente
através da troca de enderegos entre os ponteiros,
isto &, com complexidade 0(1).

*bestIndivid - Ponteiroque aponta para a estrutura do melhor
individuo gerado pelo algoritmo genético
Saida: Uma nova geragdo de individuos é gerada na populagéo

sokokokok ok ok ook ko ok ko stk ok kb ok ko sk ok ok sk ko ok ok skok ko ok sk ko ok sk ko ok sk ok ko ok ok ok /
tpPopulation* populationEvolution( tpPopulation pop, tpIndivid *bestIndivid )

i

i
t
t

{

nt idChild, /* Indice de um filho gerado */

idNewIndivid = O, /* Indice do novo individuo criado */

iProb; /* Numero randdmico gerado para checagem das probabilidades*/
nt selected[TOT_SELECT]; /* vector com a identificagdo dos individuos selecionados */
pIndivid children[TOT_CHILDREN];/* vector com os individuos gerados em um cruzamento */

pIndivid *newPop;

/* Ponteiro para a nova populagio (vdlido durante a sua criag8o) */

newPop = ( tpIndivid* ) malloc ( SIZE_POP * sizeof( tpIndivid ) );
while ( idNewIndivid < SIZE_POP )

/* Aloca a estrutura que armazenard os individuos selecionados */
selection ( pop, selected );
/* Cruzamento e sua probabilidade */

i

if ( ( PROB_CROSS * 100 ) >= iProb )
{

Prob=rand( ) % 100;

crossover( pop, selected, children );

else

/* Esta fung8o fara com que os pais sejam mantidos para a préxima geraclo */
keepFather( pop, selected, children );

}

/* Probabilidade de mutagio */
for( idChild=0; idChild<TOT_CHILDREN; idChild++ )

{

iProb=rand (

if ( ( PROB_MUTAT * 100 ) >= iProb ) /* Verifica se a mutag8o deve ser efetuada */

) % 100;

mutation( &children[idChild].chrom );

}
for( idChild=0; idChild<TOT_CHILDREN; idChild++ )
{

verifyChromChild( &children[idChild].chrom ); /* Checar a viabilidade da solugdo */
/* Calcula o valor da fung&o objetivo */
bestSolut( &children[idChild], bestIndivid ); /* Atualiza a melhor solugio */

calcObj( &children[idChild] );

}

updatePop( newPop, children, &idNewIndivid ); /* Atualiza a populag8o */

}

/*******************************************************************************

deallocPopulation( pop ); /* Desaloca a estrutura auxiliar utilizada */

return newPop;

*FIM: EVOLUGAO DA POPULAGAD - SGA

*******************************************************************************/

/******************************************************************************
Titulo: ATUALIZAGAQ DA POPULAGAO - SGA (Parte da EVOLUGAO DA POPULAGAD - SGA)

*

* ¥ ¥ ¥ X ¥ ¥ ¥

Versao: 1.0

Autor: Fabio Duncan de Souza

Data: 02/03/2007

Descrigdo: Fungdo que atribui os filhos gerados no cruzamento a estrutura

que armazena a nova populagio (nova geragdo). E parte integrante da

fungdo populationEvolution (EVOLUGAO DA POPULAGAD - SGA).

Entrada: newPop

- Estrutura que armazena os cromossomos e fungdes

/*Verifica se o cruzamento deve ser efetuado*/

109



110

* objetivos dos individuos da nova populagéo

* *pChildren - Ponteiro que aponta para a estrutura onde estdo os
* filhos gerados por um cruzamento

* *idNewIndivid - Ponteiro que aponta para o local da populac&do onde
* deverd ser incluido um novo individuo

* Saida: Um novo conjunto de filhos incluido na nova populag&o(newPop)
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void updatePop( tpPopulation newPop, tpIndivid #pChildren, int *idNewIndivid )

int idChild; /* Indice de um filho gerado */
for( idChild = 0; idChild < TOT_CHILDREN; idChild++ )
{

copyIndivid ( &(newPop[*idNewIndivid]), &(pChildren[idChild]));
(*idNewIndivid)++;

if ( *idNewIndivid == SIZE_POP )

{

}

break;

}
}

/*******************************************************************************

*FIM: ATUALIZAGAO DA POPULAGAO SGA (Parte da EVOLUGAO DA POPULAGAD - SGA)
*******************************************************************************/



/******************************************************************************

* Titulo: EVOLUGAO DA POPULAGAD - SSGA

* Versao: 1.0

* Autor: Fabio Duncan de Souza

* Data: 02/03/2007

* Descrigdo: Implementagdo da evolugdo da populagdo utilizando a politica SSGA.
* Na politica de evolugdo SSGA, apenas um individuo é gerado a cada
* geragdo, exceto quando o cruzamento n&o ocorre devido ao critério
* de probabilidade, fazendo com que nenhum individuo seja gerado

* naquela geracgéo.

*

* Entrada: **pPop - Ponteiro que aponta para outro ponteiro que guarda o
* enderego da estrutura que armazena a populagéo.

* Obs: Apesar do cédigo ndo ficar muito legivel, este

* ponteiro foi definido para que a substituigdo de uma
* populagdo por outra, quando necessaria (politica SGA),
* seja executada simplesmente através da troca de

* enderegos entre os ponteiros, isto &, com complexidade
* 0(1).

*

* *bestIndivid - Ponteiroque aponta para a estrutura do melhor

* individuo gerado pelo algoritmo genético

*

* Saida: Uma nova geragdo de individuos é gerada na populacgéo

stk ok ok ok o ok o ok sk sk sk ok s o sk o sk ok sk ok ok sk o sk ok sk sk ok s ok sk o ko s sk ok sk o sk sk sk ko sk sk ok ok ok e kok /
tpPopulation* populationEvolution( tpPopulation pop, tpIndivid *bestIndivid )

int idChild, /* Indice de um filho gerado */
idNewIndivid=0, /* Indice do novo individuo criado */
iProb; /* Numero randdmico gerado para checagem das probabilidades*/
int selected [TOT_SELECT]; /* vector com a identificagio dos individuos selecionados */

tpIndivid children[TOT_CHILDREN];/* vector com os individuos gerados em um cruzamento */

/* Aloca a estrutura que armazenard os individuos selecionados */

selection ( pop, selected );

/* Cruzamento e sua probabilidade */

iProb=rand( ) % 100;

if ((PROB_CROSS * 100) >= iProb) /*Verifica se o cruzamento deve ser efetuadox/
{

}

else

{

crossover( pop, selected, children );

/* Esta fung8o fard com que os pais sejam mantidos para a préxima geragdo */
keepFather( pop, selected, children );
X

/* Probabilidade de mutagio */
for( idChild=0; idChild<TOT_CHILDREN; idChild++ )
{

iProb=rand( ) % 100;
if ( ( PROB_MUTAT * 100 ) >= iProb ) /*Verifica se a mutag8o deve ser efetuadax/

mutation( &children[idChild].chrom );
}
}
for( idChild = 0; idChild < TOT_CHILDREN; idChild++ )
verifyChildren( &children[idChild].chrom );  /*Checar a viabilidade da solug&o*/
calcObj( &children[idChild] ); /*Calcula o valor da fungio objetivox/
bestSolut( &children[idChild], bestIndivid ); /*Atualiza a melhor solug&o*/

updatePop( pop, children, &index ); /*Atualiza a populagio*/
return pop;

[ sk ok sk otk sk ok sk ok ok o sk ok ok sk o sk s sk ok ok s sk sk ok sk sk ok sk ko s ok sk o sk s ko ko o sk ok ok sk ko ok o skok
*FIM: EVOLUGAO DA POPULAGAO - SSGA
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identificag8do dos individuos selecionados pela
politica de selegdo

* Titulo: ATUALIZAGAO DA POPULAGAO- SSGA (Parte da EVOLUGAO DA POPULAGAO - SSGA)
* Versao: 1.0

* Autor: Fabio Duncan de Souza

* Data: 02/03/2007

* Descrigdo: Fung&do que atribui os filhos gerados no cruzamento a estrutura

* que armazena a populagdo. Os novos individuos substituem os piores
* individuos ( pior valor de fung&o objetivo ) da populagdo.

* E parte integrante da fungio populationEvolution (EVOLUGAO DA

* POPULAGAD - SSGA).

*

* Entrada: newPop - Estrutura que armazena os cromossomos e fungdes

* objetivos dos individuos da nova populagéo

* *pChildren - Ponteiro que aponta para a estrutura onde est&o os

* filhos gerados por um cruzamento

* *pSelected - Ponteiro que aponta para a estrutura com a

*

*
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* Saida: Um novo conjunto de filhos, gerado por um cruzamento, incluido na

* populacéo

stk s ke ok sk ok sk sk ke ok sk s ok sk sk s ok sk s sk sk s sk s ke ok sk s sk sk s sk sk ke sk sk s ok sk s ke sk sk s sk sk ok sk o sk sk sk sk ke sk sk sk ok sk sk ek sk sk ek ok /
void updatePop( tpPopulation pop, tpIndivid *pChildren, int *pSelected )

int idChild, /* Indice de um filho gerado */
idIndiv, /* Identificador do individuo da populagdo */
idWorse; /* Identificador do pior individuo */

tpObj worseObj; /* Pior valor de fungdo objetivo */

for ( idChild = 0; idChild < TOT_CHILDREN; idChild++ )
{

worseObj = OBJ_VAL_END;
for ( idIndiv = 0; idIndiv < SIZE_POP; idIndiv++ )
{
if ( ( best( worseObj, popl[idIndiv].obj ) ) && ( popl[idIndiv].obj != OBJ_VAL_INI ) )
{
worseObj = pop[idIndiv].obj;
idWorse = idIndiv;

}
pop[idWorse] .obj = OBJ_VAL_INI;

idChild = 0
idIndiv = 0
while ( idChild < TOT_CHILDREN )
{

if ( poplidIndiv].obj == OBJ_VAL_INI )
{

poplidIndiv].obj = children[idChild].obj;
copyChrom( &(pop[idIndiv].chrom), &( children[idChild].chrom ) );
idChild++;

idIndiv++;

}

/*******************************************************************************

*FIM: ATUALIZAGAO DA POPULAGAO SSGA (Parte da EVOLUGAO DA POPULAGAD - SSGA)
*******************************************************************************/
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A.4 Cadigo fonte dos critérios de parada

/*******************************************************************************

* Titulo: CRITERIO DE PARADA - TEMPO PREDEFINIDO DE COMPUTAGAQ

* Vers8o: 1.0

* Autor: Fabio Duncan de Souza

* Data: 02/03/2007

* Descrigdo: Fung8o que define como critério de parada do algoritmo genético um
* tempo predefinido de processamento.

*

* Entrada: pop - Estrutura que armazena os cromossomos e fungdes

* objetivos dos individuos da populagéo

* *bestIndivid - Ponteiro que aponta para a estrutura do melhor

* individuo gerado pelo algoritmo genético

* Saida: A melhor solug8o para o problema em *bestIndivid (individuo melhor
* adaptado)

stk ok ok ok o sk o ok sk sk ko s o sk o ok ok s ko s ok sk o koo sk ok sk o sk sk o sk ok ok s s s ok sk s sk ok s sk o ok ok o sk ok ok /
tpPopulation* stopCriterion ( tpPopulation pop, tpIndivid *bestIndivid )

long int iMaxTime;
clock_t timel,time2;

printf ("Entre com o tempo de processamento (segundos):");
scanf ("%d",&iMaxTime) ;
timel=clock();
do
{
pop = populationEvolution ( pop, bestIndivid );
time2=clock();
fElapsedTime = (float) (time2-timel) / CLOCKS_PER_SEC;

while ( fElapsedTime <= iMaxTime );
return pop;

}

/*******************************************************************************

*FIM: CRITERIO DE PARADA - TEMPO PREDEFINIDO DE COMPUTAGAO
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/*******************************************************************************

* Titulo: CRITERIO DE PARADA-MELHORA MINIMA EM UM NUMERO DETERMINADO DE GERAGOES
* Versdo: 1.0

* Autor: Fabio Duncan de Souza

* Data: 02/03/2007

* Descrigdo: Fungdo que define como critério de parada do algoritmo genético uma
* melhora minima obrigatéria para a fung8o objetivo, durante um certo
* nimero de geragdes.

*

* Entrada: pop - Estrutura que armazena os cromossomos e fungdes

* objetivos dos individuos da populagdo

* *bestIndivid - Ponteiro que aponta para a estrutura do melhor

* individuo gerado pelo algoritmo genético

* Saida: A melhor solugio para o problema em *bestIndivid (individuo melhor

* adaptado)

sk sk koK s sk ok o sk ok o sk sk ok ok sk sk ok ok sk sk ok ok sk ok sk ok o sk ok sk sk ok sk sk ok ok sk sk ok ok o ok /
tpPopulation* stopCriterion ( tpPopulation pop, tpIndivid *bestIndivid )

int iGenerat = 0, /* Identificador da geragdo */
iMaxGen; /* Numero maximo de geragdes apés cada melhora */
tpObj improve, /* Melhora minima para continuar o processamento */

bestObjPrev = 0; /* Melhor valor de fung&o objetivo do conjunto de iteragdes anterior*/

printf ("Entre com o nimero maximo de geragdes por melhora:");
scanf ("%d",&iMaxGen) ;

printf ("Entre com o valor da melhora minima:");

scanf ("%f",&improve) ;

do
{
iGenerat++;
pop = populationEvolution ( pop, bestIndivid );
if ( ((xbestIndivid).obj - bestObjPrev) >= improve)
{
iGenerat = 0;
bestObjPrev = (*bestIndivid).obj;

while ( iGenerat <= iMaxGen );
return pop;

}

/*******************************************************************************

*FIM: CRITERIO DE PARADA - MELHORA MINIMA EM UM NUMERO DETERMINADO DE GERAGOES
stk o ok ok o ook ok ok sk sk ok ok s o sk ok ok s ko s ok sk o ko sk sk ok sk o s sk o s ok ok s s ok sk ko s sk ok ok o ok ok ok /



/*******************************************************************************

* X ¥ X ¥ ¥ ¥ ¥ ¥ ¥ ¥ X

*

Titulo: CRITERIO DE PARADA - NUMERO MAXIMO DE GERAGOES
Vers&o: 1.0
Autor: Fabio Duncan de Souza
Data: 02/03/2007
Descrigdo: Fungdo que define como critério de parada do algoritmo genético um
nimero maximo de geragdes definido pelo usuéario.
Entrada: pop - Estrutura que armazena os cromossomos e fungdes
objetivos dos individuos da populagéo
*bestIndivid - Ponteiro que aponta para a estrutura do melhor
individuo gerado pelo algoritmo genético
Saida: A melhor solugio para o problema em *bestIndivid (individuo melhor
adaptado)

sokokokok ok koo ko sk ok okl ok kst skok sk ok okl kot skl ok sk sk kot ok kol ok sk ok skoksk ok sk sk sk ok sk ok skokok ok ok ok /
#define MAX_GEN 1000 /* Numero médximo de geragdes para o algoritmo */
tpPopulation* stopCriterion ( tpPopulation pop, tpIndivid *bestIndivid )

int iGenerat;/* Identificador da geragio */

iGenerat = 0;
while ( iGenerat < MAX_GEN ) /*Controla o nimero total de geragdes*/

pop = populationEvolution ( pop, bestIndivid );
iGenerat++;
}

return pop;
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*FIM: CRITERIO DE PARADA - NUMERO MAXIMO DE GERAGOES
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/*******************************************************************************

* Titulo: CRITERIO DE PARADA - CONVERGENCIA DA POPULAGAOD

* Vers8o: 1.0

* Autor: Fabio Duncan de Souza

* Data: 02/03/2007

* Descrigdo: Fungdo que define como critério de parada do algoritmo genético um
* certo valor minimo de heterogeneidade dos individuos da populagéo
* ( avaliado em relagfo aos valores das fungdes objetivo ).

*

* Entrada: pop - Estrutura que armazena os cromossomos e fungdes

* objetivos dos individuos da populagdo

* *bestIndivid - Ponteiro que aponta para a estrutura do melhor

* individuo gerado pelo algoritmo genético

* Saida: A melhor solugio para o problema em *bestIndivid (individuo melhor
* adaptado)

sk sk koK sk ok o sk ok ok sk sk ok ok ok sk ok ok sk sk ok ok sk ok sk ok o sk sk o sk sk ok ok sk sk ok ok sk sk ok ok o ok /
tpPopulation* stopCriterion ( tpPopulation pop, tpIndivid *bestIndivid ) /* Ainda n8o foi testada */

float fAverage,
fConverg;
int idInd;

printf ("Entre com o valor para a convergéncia:");
scanf ("%d",&fConverg) ;
do
{
pop = populationEvolution ( pop, bestIndivid );
fAverage = 0;
for ( idInd = 0; idInd < SIZE_POP; idInd++ )
{

}
fAverage = fAverage / SIZE_POP;

fAverage = fAverage + pop[idInd].obj;

}
while ( ( (*bestIndivid).obj - fAverage )> fConverg );
return pop;

}

/*******************************************************************************

*FIM: CRITERIO DE PARADA - CONVERGENCIA DA POPULAGAO
stk sk sk sk sk ok ok e ok ok sk sk sk sk ok ok ok ok sk sk sk sk sk ok ok sk sk sk sk sk o o ok ok sk sk sk sk sk o ok sk sk sk sk sk ok ok ok sk sk sk sk sk ok sk sk sk sk sk sk ok ok sk sk sk sk sk ok ok ok /



/*******************************************************************************

* Titulo: CRITERIO DE PARADA - VALOR ALVO

* Vers8o: 1.0

* Autor: Fabio Duncan de Souza

* Data: 02/03/2007

* Descrigdo: Fungdo que define como critério de parada do algoritmo genético um
* certo valor de fungdo objetivo a ser atingido.

*

* Entrada: pop - Estrutura que armazena os cromossomos e fungdes

* objetivos dos individuos da populagéo

* *bestIndivid - Ponteiro que aponta para a estrutura do melhor

* individuo gerado pelo algoritmo genético

* Saida: A melhor solugio para o problema em *bestIndivid (individuo melhor
* adaptado)

stk ok ok o ok o ok ok ok sk ok o sk ok ok s ko s ok sk o ko s sk ok oo sk sk s ok ok s sk s ok sk sk ok s ko koo ok ok ok /
tpPopulation* stopCriterion ( tpPopulation pop, tpIndivid *bestIndivid )

tpObj target; /* Valor a ser atingido para finalizar o algoritmo */

printf ("Entre com o valor alvo:");
scanf ("%f",&target);
do
{
pop = populationEvolution ( pop, bestIndivid );

while ( (*¥bestIndivid).obj < target );
return pop;

}
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*FIM: CRITERIO DE PARADA - VALOR ALVO
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