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INTRODUCAO
Otimizagdo é um conhecido ramo da matemdtica cujo
objetivo é encontrar valores de parametros, que definem
uma funcdo que modela um problema, e de modo a que
esta fun¢do atinja o seu valor méximo, ou minimo, de-
pendendo da natureza do problema. A otimizagdo é mui-
to util em diferentes campos de atuagdo humana, como
economia, transportes, logistica, produgdo e vérios outros.
O classico problema do caixeiro viajante é um exemplo ti-
pico de aplicagdo de otimizagdo. Neste caso, tenta-se achar
amelhor rota para um caixeiro viajante percorrer um certo
numero de cidades, sem passar duas vezes pela mesma, e
voltando ao ponto de partida. Problemas de otimizagao
vao-se tornando cada vez mais complexos a medida que
se aumenta a complexidade da funcao objetivo, bem como
o nimero de parametros, a verosimilhanca da néo linea-
ridade da fungdo objetivo e a existéncia de restri¢des no
problema. Para tais casos o uso de Algoritmos Genéticos
(AGs) tem levado a resultados excelentes.

Os AGs foram introduzidos por John H. Holland [1]
e David E. Goldberg [2], e constituem métodos de busca
inspirados nos mecanismos naturais de selegdo, adapta-
¢do e evolugdo de populagdes de seres vivos, procurando
atingir uma solug¢do 6tima para o problema proposto.

Numa breve (e incompleta) taxonomia dos métodos
de otimizagdo podemos classificd-los em métodos deter-
ministicos e métodos probabilisticos. Dentro dos métodos
probabilisticos encontramos os Algoritmos Evolutivos ou
Evoluciondrios, estando 0os AGs nesta tltima classe.

Algoritmos Genéticos sao

uma poderosa ferramenta na
abordagem de problemas complexos
de otimizagao, envolvendo muitas

varidveis, parametros e restri¢oes.

A INSPIRACAO NA NATUREZA

Na Natureza os individuos com melhor adaptagdo ao
ambiente sdo, geralmente, os que sobrevivem por mais
tempo (selecdo natural), conseguindo reproduzir-se. A re-
produgédo entre dois individuos que sobreviveram a se-
legdo natural faz com que o material genético de ambos
se misture, gerando descendentes com caracteristicas de
ambos 0s progenitores. Esta mistura (ou cruzamento) entre
melhores individuos traz a tendéncia para que as novas
geragoes apresentem, cada vez mais, individuos mais bem
adaptados do que os de geragoes anteriores. De forma es-
porddica, com uma frequéncia muito pequena, uma muta-
¢do genética pode ocorrer em poucos individuos de uma
geragdo para outra. Esta mutacdo pode levar a um salto na
evolugdo, produzindo um individuo superior, com mais
chances de sobreviver a sele¢do natural, e que vai trans-
mitir as suas caracteristicas genéticas a proxima geragéo.
Também pode ocorrer que a mutagdo produza um indivi-
duo pior, que muito provavelmente serd eliminado na eta-
pa da selecdo natural. Desta forma, repetindo por séculos
as etapas de selegdo, cruzamento e mutacdo, a Natureza
promove uma constante melhoria na capacidade de adap-
tagdo e sobrevivéncia dos individuos de uma espécie.

DA INSPIRACAO BIOLOGICA

PARA O ALGORITMO

O AG bésico vai adotar a mesma estratégia evolutiva que
a mae Natureza, e vai trabalhar com operadores selegdo,
cruzamento e mutacdo. Partimos de um conjunto inicial de
possiveis “solugdes” (ou solucdes-candidatas) do nosso
problema, geradas aleatoriamente, que representam uma
populagdo inicial, sendo cada uma destas solugoes-candi-
datas um individuo da populagéo inicial. Cada um destes
individuos serd representado por uma estrutura de dados,
que serd denominada de cromossoma. Para exemplificar,
vamos considerar um problema simples (que obviamente
ndo necessita de ser resolvido por AG), como o de encon-
trar o minimo da funcéo

4 13 3

B 203 , 257 8
flx) =x ¥ + 6"
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Vamos admitir, a priori, que a solugdo x,,;,, se encontra no
intervalo [0, 4], e que pretendemos que a mesma tenha
precisdo de trés casas decimais. Assim, teremos 4001 va-
lores que podem ser a solucéo procurada. E claro que este
é um problema simples, e testar todas as possibilidades
ndo levaria muito tempo para um computador. Mas este
exemplo serve para outro propdsito: mostrar como repre-
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sentar cada individuo da populagédo, para trabalhar mais
facilmente as etapas seguintes: cruzamento e mutagao.
Vamos associar a cada valor do conjunto onde sabemos
que esta a solugdo do problema, com a precisao requeri-
da, uma palavra bindria com 12 bits (2'2 = 4096), cobrin-
do toda a faixa de valores. Assim, os valores bindrios vao
representar diretamente as possibilidades de solugéo,
pois 000000000000=0 e 111111111111=4095. Seguidamente
geremos aleatoriamente uma populacdo inicial com seis
individuos (correspondentes a seis valores de x). Deve-se
destacar que, dependendo do problema, muitas outras
formas de representagéo bindria sdo possiveis (e mesmo
ndo bindria). O grafico da funcdo e a populagdo inicial po-
dem ser vistos na figura 1. A representagdo bindria de cada
um dos seis individuos da populagdo inicial sdo os valores
de x dos pontos no grafico, e equivalem a um cromossoma
na comparagao com o processo biolégico.

-1 0 1 2 3 4 5

Figura 1. Grdfico da funcdo objetivo e populacao inicial.

SELECAO

Neste ponto, precisamos de estabelecer a “aptiddo” de
cada individuo em resolver o problema. Neste exemplo
simples é claro que os individuos mais “aptos” sdo os que
fornecem os menores valores de f(x), j que procuramos o
seu minimo. Entdo, a prépria f(x) também nos serve como
funcdo aptiddo (fungdo objetivo). No entanto, em proble-
mas mais complexos, estabelecer uma fungdo aptidao ade-
quada é um passo importante que depende da habilidade
em representar o problema.
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Observando-se o gréfico, podemos ver que os trés
menores valores de f(x) sdo dados pelos pontos B, D e E.
O processo seguinte é a sele¢do destes trés individuos e o
descarte de A, C e E, por serem 0s menos aptos. Na pratica,
ndo conhecemos a forma da fungéo objetivo, e sdo técnicas
e algoritmos tipicos em AGs que realizardo a selegdo (tor-
neio, roleta, etc.). No entanto, estes ndo serdo apresentados
aqui, pois é mais apropriado fazé-los num curso sobre AGs,
devido a extensdo do assunto. Sendo assim, vamos apenas
admitir que algum algoritmo selecionou as trés melhores
solugdes entre as disponiveis na populagao inicial.

CRUZAMENTO

O préximo passo é fazer com que os individuos mais
aptos se cruzem entre si, para criar uma nova geragao de
individuos que, teoricamente, podem ser mais aptos. Esta
etapa é simples quando utilizamos cromossomas bindrios:
sorteia-se uma posicdo de corte para um par de cromosso-
mas (pais) e trocamos as suas partes, como demonstrado
na Figura 2. Desta forma, podemos, por exemplo, cruzar
B com D, B com E e D com E, sorteando pontos de cor-
te para cada par de cromossomas e gerando trés novos
individuos (filhos) para substituir os eliminados.

Filhos:

Pais: .

Figura 2. Operacao Cruzamento.

MUTACAO
O passo seguinte é realizar a mutacdo de alguns bits,
como mostrado na figura 3, nos individuos da popula-
¢do, escolhidos aleatoriamente com uma pequena proba-
bilidade (tipicamente entre 0,1% e 5%). Assim, no nosso
exemplo, com seis individuos com 12 bits cada, teremos
12 x 6 = 72 bits. Se usarmos uma probabilidade de 4% de
ocorréncia de mutagdo, teremos aproximadamente 3 bits
(0,04 x 72 = 2,88), que terdo os seus valores invertidos,
considerando toda a populagao.

Apés este passo, voltamos aos passos de avaliagdo
desta populacao, selegdo dos individuos mais aptos, cru-



zamento e mutagdo, até que algum critério de término seja
satisfeito. Resumidamente, o AG bésico é representado
como:

Inicio

Iniciar populagdo

Avaliar individuos da populacéo
Repetir

v v v v

Selecionar individuos para reproducéo
Executar cruzamento
Executar mutacao
Avaliar individuos da populagao
» Até
» Critério de parada satisfeito
» Fim

Antes: Depois:

100110]0]00110 1o|0110010110

Figura 3. Operacao Mutacdo.

CONSIDERAGCOES PRATICAS SOBRE UM
MODELO PARA ESTRATEGIAS DE COMBATE

A defini¢do de uma fungdo objetivo que avaliard as solu-
¢oes-candidatas, a representacdo dos dados do problema
em forma de cromossomas, bem como possiveis estraté-
gias e algoritmos para executar as operacgdes de selegdo,
cruzamento e mutagdo sdo parte essencial da aplicagdo de
AGs, e podem ter vérias formas. Novamente, tais maté-
rias ndo serdo detalhadas aqui, por ser mais apropriado
fazé-lo num curso mais completo sobre AGs. Aqui fare-
mos apenas a ilustragdo de alguns aspetos préticos através
de um exemplo que é apresentado com detalhe em [3].
O problema consiste em criar a simula¢do de uma estraté-
gia (solucdo) de combate 6tima, de uma forca naval aliada
contra outra inimiga. A for¢a inimiga vai apresentar um
nimero arbitrdrio e fixo de navios e seus armamentos, e a
estratégia de combate é definir quantos e quais navios da
frota aliada enviar para combate. A complexidade do pro-
blema consiste no facto de que cada for¢a possui um con-
junto de armamentos: a frota aliada possui até nove navios,
com 1 a 5 armas por navio, cada arma com uma probabi-

lidade de acertar o alvo em fungdo da distancia, um custo
financeiro por arma efetivamente utilizada, e um risco en-
volvido, devido a capacidade dereagdo da frota adverséria.
A fung@o objetivo, MoE, (do inglés Measure of Effectiveness)
foi idealizada refletindo estas trés consideragdes e a solu-
¢do dtima é encontrar a combinagdo de quantos navios,
e que armas utilizar e a que distancia permanecer. Existe
um célculo de a probabilidade do navio acertar o seu alvo
em fungdo da distancia a que ele se encontra, denomina-
do MoE acprobDamage cdlculo adaptado de [4], que deve
ser maximizado. Uma segunda parte da fungdo objetivo
é denominada MoE 4.c.s, @ qual estima o custo financeiro
relativo de cada arma usada na estratégia (que deve ser
minimizada), e uma terceira parte avalia o risco que re-
presenta aquela estratégia, MoEg;s, devido a capacidade
de reagdo do inimigo (que deve ser minimizada). A fungao
objetivo a ser maximizada é, entdo, definida como:

MoE = MoE a¢probDamage + (1 — MoEaccost) + (1 — MoER;st.)-

Neste problema, a populagédo inicial era de 100 indivi-
duos. Cada possivel solugdo (cromossoma) para o pro-
blema considera um ndmero diferente de navios da forca
aliada, com seus armamentos, e a diferentes distancias da
frota inimiga. Essa forma de representagdo leva-nos a ter
cromossomas de tamanho varidvel, uma interessante pos-
sibilidade dos AGs que demonstra a sua versatilidade na
busca de solugbes, como representado na figura 4, em que
é mostrada a forma de executar o cruzamento. Evidente-
mente sdo necessdrios algoritmos que impegam algumas
combinag¢des que ndo podem ser permitidas.

A mutagdo, nesta forma de representagdo, pode ser
simplesmente a troca de um navio do cromossoma por
outro que ndo esta presente.

Navio 3 Navio 2 Navio 7 Navio 6 Navio §
4,6 mn* 6 mn 9 mn 8.5 mn 4mn
Navio 9 Navio 1 Navio 8
9mn 6mn 4mn
Navio 3 Navio 2 Navio 1
4.6 mn 6 mn 6mn
Navio 9 Navio 4 Navio 7 Navio 6 Navio 5
9mn 9.4 mn 9mn 8.5 mn 4mn

*mn=milha nautica

Figura 4. Cruzamento implementado em [3].
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Tabela 1. Solugdes em [3]

Nl Cendrio | Cendrio 2 Cendrio 3

Selecionado Distancia Selecionado Distancia Selecionado Distancia

1 Sim 0,3 mn Nao - Nao -

2 Sim 1,8 mn Nao - Naéo -

3 Sim 0,3mn Sim 13,87 mn Sim 33,83 mn

4 Sim 0,24 mn Sim 0,22 mn Sim 0,06 mn

5 Sim 0,15 mn Sim 0,76 mn Sim 0,09 mn

6 Sim 0,05 mn Sim 0,49 mn Sim 1,62 mn

7 Sim 0,15 mn Sim 0,73 mn Sim 0,2 mn

8 Sim 1,31 mn Sim 0,19 mn Sim 1,06 mn

9 Sim 1,98 mn Sim 0,17 mn Nao -

Os testes realizados em [3] consideraram trés cena-
rios, sempre com a frota aliada dispondo de até nove
navios, com as caracteristicas descritas anteriormente.
No cenério 1, a for¢a inimiga apresenta-se com uma frota
com poderio igual ao total da frota aliada. O resultado do
algoritmo determina o envio da frota aliada completa, es-
pecificando as distancias a serem mantidas. No cendrio 2,
a frota inimiga apresenta-se com quatro dos seus navios
com maior poderio. No dltimo cendrio, a frota inimiga
apresenta-se também com quatro navios, porém de menor
poderio bélico. Os resultados sao sintetizados na tabela 1.

Um especialista militar foi convidado a resolver os
mesmos cendrios, e os resultados foram compativeis com
os obtidos com 0 AG ([3]).

INTERPRETAGCAO DO FUNCIONAMENTO
E VULNERABILIDADES DOS AGS
A fungdo aptiddo projetada para o problema representa
uma superficie em R", repleta de vales e picos, a partir da
qual se procura encontrar um pico (ou vale, dependendo
do problema) que seja uma solugdo satisfatéria. Satisfato-
ria, pois nem sempre ¢ 6tima, uma vez que existem muitos
maximos (ou minimos) locais nesta superficie, e 0 AG nédo
nos garante que o méximo (ou minimo) global foi atingido.
Em problemas mais complexos, com muitas varia-
veis e parametros, com carateristicas ndo lineares, restri-
¢bes, objetivos multiplos, grandes espagos de busca, etc.,
a visualizagdo de gréficos como o da figura 1 ndo é possi-
vel, devido a complexidade e a dimensionalidade da su-
perficie em IR", e técnicas matematicas classicas sdo difi-
ceis de ser utilizadas. Nestes casos, 0 emprego do AG tem-
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-se mostrado muito eficaz na resolugdo destes problemas.

Os individuos de cada geragdo sao pontos pertencen-
tes a esta superficie, espalhados aleatoriamente por ela, e
que serdo avaliados quanto ao seu grau de validade como
solugdo (funcdo aptiddo). A sele¢do elimina pontos que
ndo apresentam resultados satisfatérios e mantém os ou-
tros para a etapa de cruzamento, quando se espera que
a combinagdo de dois individuos selecionados venha a
produzir outro que esteja mais préximo do resultado pro-
curado (méximo ou minimo). A mutagdo representa um
salto aleatdrio na superficie de busca, que pode levar a re-
gides até entdo ndo exploradas da mesma. Tais caracteris-
ticas colocam os AGs como métodos de busca probabilisti-
ca, porém com uma agdo direcionada, ndo caracterizando
uma procura completamente aleatdria.

E preciso, no entanto, ressaltar alguns factos quanto
a utiliza¢do dos AGs e problemas relacionados: a escolha
do tamanho da populagdo, das taxas de mutagéo e cru-
zamento, do ponto de corte dos cromossomas pais, e ou-
tras caracteristicas de projeto dos AGs sdo escolhas que
seguem muito mais o empirismo e a intui¢do do proje-
tista do que regras deterministicas. Més escolhas podem
levar o algoritmo a problemas de convergéncia (lentiddo
ou convergéncia prematura sem atingir resultado satisfa-
tério). O tamanho da populacdo, por exemplo, deve ser
compativel com a superficie de busca. Poucos individuos
podem ndo ser representativos do espacgo de busca, e o
algoritmo pode convergir para um minimo local néo satis-
fatério. Por outro lado, muitos individuos podem tornar
o algoritmo lento. Taxas altas de mutagdo podem levar a
perda de bons individuos, taxas baixas podem deixar re-



gides da superficie de busca sem serem exploradas. Em
suma, a utilizacdo de AGs pode ter de passar por expe-
riéncias e ajustes até se encontrar a solugdo satisfatéria,
mas ainda assim é um método bastante eficaz na solugdo
de problemas complexos de otimizagao.
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