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Algoritmo genético para otimizac¢ao binaria

Genetic algorithm for binary optimization

RESUMO

Este trabalho tem por objetivo aplicar métodos bio-inspirados de otimizagdo, como o
algoritmo genético (AG) e a evolugdo diferencial (ED), e verificar o desempenho destes em
suas versoes binarias ao OneMax Problem. Foram desenvolvidas 10 versdes para a evolucgdo
diferencial e 6 para o algoritmo genético e verificou-se que a primeira alcanca um
desempenho superior.

PALAVRAS-CHAVE: Otimizagdo. Algoritmo genético. Evolugdo Diferencial.

ABSTRACT

This work aims to apply bio-inspired optimization methods, such as genetic algorithm and
differential evolution, and verify the performance of their binary versions to the OneMax
problem. Ten versions were developed for differential evolution and 6 for the genetic
algorithm. We verified that the first reached the best performances.

KEYWORDS: Optimization. Genetic algorithm. Differential evolution.
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INTRODUGAO

A Computacdo Natural (inspirada na natureza) surge como uma alternativa as
solucGes ja existentes para determinados problemas (Castro, 2006), isto €, a sua
aplicacdo é mais conveniente quando se possui um problema de alta
complexidade, com grande quantidade de varidveis e possiveis solu¢cdes. Uma vez
gue o problema ndo necessite desse tratamento, provavelmente ele possui alguma
solucdo especifica.

Na computagdo evoluciondria sdao desenvolvidas técnicas de busca e
otimizacdo para solucionar problemas complexos baseados na evolugdo biolégica
(Linden, 2012). Os algoritmos evolutivos sdo ferramentas que emulam os
processos naturais de evolucdo das espécies como selecdo, reproducdo e mutacgao,
para resolverem os citados problemas.

O Algoritmo Genético e a Evolugdo Diferencial em suas versoes binarias sdo os
algoritmos evolutivos abordados nesse trabalho.

ALGORITMOS EVOLUTIVOS

Em 1975, John H. Holland propds os primeiros algoritmos genéticos, os quais
tornaram-se populares. Inicialmente foram desenvolvidos em codificacdo binaria
devido a tecnologia computacional disponivel na época, porém o objetivo era a
otimizacdo real.

O Algoritmo Genético (AG) inspira-se na teoria da evolucdo de Darwin, na qual
os individuos mais fortes e adaptados tém maiores chances de transmitir sua carga
genética para as préximas gera¢des (Lewontin, 2013). E uma metaheuristica de
busca e otimizacdo, que tem como propdsito encontrar o melhor individuo para
uma determinada situagao.

A Evolucdo Diferencial (ED) proposta por Rainer Storn e Kenneth Price em
1995 (Opara et al., 2019), foi inicialmente criada para solucionar problemas de
otimizagdo continua de forma robusta. E um método populacional no qual as
possiveis solu¢Ges sdo obtidas através das combinages entre os vetores (agentes)
da populagao.

A ED é um algoritmo evolutivo que se utiliza dos mesmos procedimentos do
Algoritmo Genético: selecdo, mutacdo e crossover (cruzamento). Nest, cada
individuo é uma solugcdo candidata. O algoritmo inicia-se com agentes
aleatoriamente gerados, de modo que cada um carrega caracteristicas préprias da
mesma forma que um cromossomo. O cromossomo é formado por uma cadeia de
genes, com varias posicées, sendo cada uma denominada de locus, o qual contém
um alelo. Na cadeia binaria este valor € 0 ou 1. O agente é avaliado de acordo com
a funcdo fitness e essa avaliacdo é realizada a cada geracao.

O valor do fitness tende a ser maior em relacdo a geracdo anterior. Dessa
maneira ao final do ciclo, tem como resultado o melhor cromossomo ou agente.

Pégina | 2



L

El
ICITE

UTFPR - CAMPUS PATO BRANCO

IX SEMINARIO DE EXTENSAO E INOVAGAO
XXIV SEMINARIO DE INICIAGAO CIENT(FICA E TECNOLOGICA r PR

UNIVERSIDADE TECNOLOGICA FEDERAL DO PARANA

11 a 13 de Novembro | Pato Branco - PR

CAMPUS PATO BRANCO

RESULTADOS E DISCUSSAO
Foram desenvolvidas 6 versdes de algoritmos genéticos e 10 versdes para a
evolucao diferencial.

Em relagdo aos algoritmos de Evolugao Diferencial tem-se 10 variagdes
desenvolvidas. Estas possuem uma nomenclatura padrao de classificacdo para
apresentar de maneira simplificada qual estratégia o algoritmo utiliza. Para o tipo
de mutagdo pode-se ter Rand, Best e Rand —to — Best. Na quantidade de diferengas
ponderadas tem-se 1 ou 2. Por fim, os tipos de crossover que podem ser usados
sdo o Binomial ou Exponencial.

A lista das possibilidades segue abaixo:

a) AG1: Cl3ssico, selegdo por roleta, com 70% de taxa crossover, sendo
crossover de ponto e mutacao fixa;

b) AG2: Selecdo por roleta, crossover de ponto e mutacao fixa;

c) AG3:Selecdo por roleta com subpopulagdo, crossover de ponto e mutagao
fixa;

d) AGA4: Selecdo por torneio, crossover de ponto e mutacao fixa;

e) AGS5: Selecdo por torneio com subpopulacdo, crossover de ponto e
mutacao fixa;

f) AG6: Selegdo por torneio, crossover de ponto e taxa de mutagdo em 20%;
g) ED1:Rand/1/Bin;

h) ED2: Best/1/Bin;

i) ED3:Rand/2/Bin;

j) EDA4: Best/2/Bin;

k) EDS5: Rand-to-Best/2/Bin;
[) ED6: Rand/1/Exp;

m) ED7: Best/1/Exp;

n) EDS8: Rand/2/Exp;

o) ED9: Best/2/Exp;

p) ED10: Rand-to-Best/2/Exp.

Consideramos a taxa de mutagao de 10% e crossover de 100% quando ndao
mencionadas no algoritmo genético.

Para iniciar os testes definiu-se para cada algoritmo uma popula¢cdo com 50
componentes e cada um com 50 bits (D = 50). Todos os métodos foram simulados
30 vezes. Na Figura 1 é demonstrado o resultado dos algoritmos genéticos por
meio do diagrama boxplot:
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Figura 1 — Boxplot do fitness do AG

Boxplot do Fitness do Algoritmo Genético
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Fonte: Autoria prépria (2019).

Em relacdo ao AG, o tipo de selecdo influencia em uma convergéncia com
menor dispersdo. No caso do AGl e AG2, que utilizaram método roleta,
apresentaram uma dispersdao maior do que os outros e com valor médio de fitness
de 0,86. De maneira oposta, o AG3 obteve um resultado melhor mesmo utilizando
a selecdo do tipo roleta. Isso se deve a presenca da subpopulacdo, em que os pais
e os filhos competem para a préoxima geracdo, o que evitou a perda dos melhores
agentes, consequentemente tendo uma convergéncia para o 6timo global. A
selecdo do tipo torneio demonstra um desempenho melhor nos AG4, AG5 e AG6.
A média de convergéncia atingiu o valor maximo de fitness.

Para o resultado da evolugdo diferencial e todos os algoritmos convergiram
para o 6timo global, ou seja, todos atingiram o fitness igual a 1.

CONCLUSAO

O presente artigo apresentou a aplicagdo dos métodos bio-inspirados de
otimizacdo, em suas versdes bindrias, Algoritmo Genético (AG) e Evolugdo
Diferencial (ED) para solugdo do OneMax Problem em 50 dimensdes.

A partir desses resultados apresentados é possivel verificar que os algoritmos
evolutivos sdo técnicas de otimizacdo que devem ser consideradas para resolver
problemas intrinsicamente binarios. Algumas versdes do AG apresentaram
desempeho sub-6timo, enquanto as propostas de Evolucdo Diferencial chegaram
ao 6timo global.

Em futuros trabalhos podem ser abordados novos problemas como o da
mochila, ou outras vertentes do OneMax Problem.
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