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RESUMO

Inteligéncia artificial (IA) é uma area da ciéncia da computagdo em constante evolucao e cuja
aplicagdo se estende a diversas situagdes. O uso de técnicas de IA ndo deve ser limitado a profis-
sionais de computacao, pois a sua utilidade para solu¢cao de problemas, quer sejam corriqueiros
ou de dificil compreensao, é inegdvel. Um problema comum no qual tais técnicas podem ser
utilizadas € a otimizagdo de fun¢des matematicas. Dentre os algoritmos de otimizagdo possiveis,
Algoritmos Genéticos se fazem interessantes pela sua simplicidade e eficiéncia, principalmente
para problemas combinatoriais com muitas variaveis. E possivel encontrar diversas ferramentas
cujo propésito é automatizar a definicdo e utilizacdao de Algoritmos Genéticos. Geralmente, tais
ferramentas permitem a escolha dos parametros e defini¢do da fungdo objetivo facilitando o
desenvolvimento do algoritmo para usudrios que ja possuem conhecimento e habilidade nessa
técnica. A falta de ferramentas que dao ao usudrio uma introdug¢do ao tema de Algoritmos
Genéticos pode ser um desincentivo ao seu aprendizado. Neste trabalho € apresentada a aplicagdo
gréafica EasyGA, cujo objetivo é permitir que usudrios ndo familiarizados com Algoritmos Gené-
ticos possam compreender seu funcionamento, realizar simulagdes e entender as implicagdes
das suas escolhas sem que sejam necessdrios conhecimentos prévios de programacao ou IA. Na
ferramenta proposta € possivel escolher parametros tais como: tamanho da populag¢do, nimero
de geragdes e método de selecdo; e definir multiplas configuracdes com parametros diferentes,
dando ao usudrio a capacidade de comparar e analisar as estratégias definidas. A fun¢do objetivo,
dominio de varidveis e demais aspectos do algoritmo sdo definidos na prépria ferramenta, sem
que nenhuma linha de cédigo seja necessdria. Registros de texto e gréaficos contendo o histdrico
dos melhores individuos sao disponibilizados ao final das simula¢des e podem ser salvos pelo
usudrio.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial. Otimizagdo. Interface Grafica.



ABSTRACT

Artificial intelligence (Al) is a constantly evolving area of computer science whose application
extends to various situations. The use of Al techniques should not be limited to computer
professionals, considering their usefulness in solving problems, whether ordinary or complex,
is undeniable. A common problem in which such techniques can be used is the optimization
of mathematical functions. Among the possible optimization algorithms, Genetic Algorithms
are interesting for their simplicity and efficiency, especially for combinatorial problems with
many variables. Several tools can be found whose purpose is to automate the definition and
use of Genetic Algorithms. Usually, these tools allow the choice of parameters and definition
of the objective function facilitating the development of the algorithm for users who already
have knowledge and skill in this technique. The lack of tools that give the user an introduction
to the theme of Genetic Algorithms can be a disincentive to their learning. This work presents
the EasyGA graphical application, whose objective is to allow users unfamiliar with Genetic
Algorithms to understand its operation, perform simulations and understand the implications of
their choices without prior programming or Al knowledge. In the proposed tool it is possible to
choose parameters such as: population size, number of generations and selection method; and
define multiple configurations with different parameters, giving the user the ability to compare
and analyze the defined strategies. The objective function, variable domain and other aspects of
the algorithm are defined in the tool itself, without any line of code being required. Text records
and charts containing the history of the best individuals are made available at the end of the
simulations and can be saved by the user.

Keywords: Artificial Intelligence. Optimization. Graphical Interface.
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1 INTRODUCAO

Desde os primérdios da humanidade, temos a necessidade de facilitar a realizacdo de
tarefas, seja com a criagdo de novas ferramentas, métodos de trabalho ou mecanismos. Logo
apos a Segunda Guerra Mundial a humanidade engatinhava em dire¢do ao desenvolvimento de
uma ferramenta extremamente poderosa: o computador moderno. Inicialmente os computadores
apenas realizavam operagdes de célculo, o que ja era de grande importancia para grandes
empresas e universidades, mas havia muito mais potencial naquelas miquinas.

Em 1946, no Laboratério Nacional de Fisica da Inglaterra, Alan Turing trabalhou no
desenvolvimento da Automatic Computing Engine (ACE), uma das primeiras tentativas de cons-
trucdo de um computador digital. Turing, alguns anos depois, através do seu artigo Computing
Machinery and Intelligence (TURING, 1950), comecou a relacionar processos computacionais
e a mente humana, ponderando se seria possivel a constru¢ao de uma maquina que imitasse o
comportamento humano.

Trabalhos como os de Alan Turing e diversos outros matemadticos e cientistas deram
inicio ao estudo da Inteligéncia Artificial. Segundo Prateek Joshi (JOSHI, 2017), Inteligéncia
Artificial € a drea da computacao responsdvel pelo estudo de teorias e técnicas que possibilitam
o desenvolvimento de softwares dotados da capacidade de perceber o ambiente ao seu redor e
reagir de forma semelhante a um ser humano.

Os pioneiros na drea de Inteligéncia Artificial tomavam como base ideias estabelecidas
na biologia, chegando a esquemas computacionais que simulavam o funcionamento do cérebro
humano e a evolugdo biolégica (MITCHELL, 1998). Dessas estratégias, a primeira transformou-
se no estudo das Redes Neurais Artificiais e a segunda molda a Computacido Evoluciondria.

A Computagao Evoluciondria engloba varios tipos de algoritmos de otimiza¢do baseados
na evolugdo bioldgica, dentre os quais estdo os Algoritmos Genéticos - descritos rigorosamente
por John Holland no artigo Adaptation in Natural and Artificial Systems (HOLLAND, 1975).
Num Algoritmo Genético (AG), cada individuo de uma populacdo representa uma possivel
solucdo para um problema e, através de operadores de sele¢do, cruzamento e mutacao, esta
populagdo € modificada de modo que os individuos mais aptos (as solucdes mais apropriadas)
sobrevivam.

A otimiza¢do de uma fun¢do matemadtica consiste em determinar os valores extremos
- minimos e maximos - que a fung¢do assume em determinado intervalo. Dependendo dos

valores que as varidveis da funcdo podem assumir, a otimizagdo € categorizada de duas formas:
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otimiza¢do combinatdria, caso as varidveis sejam discretas, e otimizacdo numérica, caso as
variaveis sejam continuas. Algoritmos Genéticos sdo mais comumente utilizados na solugdo de
problemas combinatorios, apesar de ser possivel utilizd-los para otimizacdo numérica.

Uma técnica de otimizagdo possivel é a programacao linear (DANTZIG; THAPA, 2006),
cujo resultado € exato, porém para problemas com espagos de busca extensos o custo compu-
tacional pode ser muito alto. Outras técnicas como hill climbing (SELMAN; GOMES, 2006)
e simulated annealing (BERTSIMAS et al., 1993) sdo mais rapidas que a programacao linear,
porém sdo mais suscetiveis a ficar presas num 6timo local. Nao hé, ao se utilizar AGs, garantia
de que a solugdo retornada serd a melhor possivel, porém a solug¢do aproximada pode ser bastante

satisfatdria e os problemas de tempo e 6timos locais sdo minimizados.

1.1 JUSTIFICATIVA

Algoritmos Genéticos possuem diversas aplicagdes. Em (GLOBUS et al., 2006), eles
foram utilizados para definir a forma de antenas utilizadas em missdes espaciais, visando a
otimiza¢do do ganho de transmissdo. Em (FROWD et al., 2004), um conjunto de faces conhecidas
evolui para gerar retratos falados mais fiéis as descri¢des fornecidas. Outro exemplo € apresentado
em (GEIJTENBEEK et al., 2013), no qual simula¢gdes com criaturas bipedes 3D otimizam seu
movimento, permitindo que aprendam a se locomover.

H4 bastante espaco em qualquer drea de conhecimento para o uso de AGs, porém a
diversidade de detalhes e conceitos de um Algoritmo Genético pode desencorajar um estudo mais
aprofundado por parte de programadores iniciantes ou pessoas leigas a computacdo. Algumas
ferramentas, tais como DREAM (PAECHTER et al., 2002) e GAlib-ide (TEODORO et al., 2008),
tém como objetivo fornecer uma plataforma intuitiva para defini¢cao de algoritmos genéticos.
EasyGA - proposta deste trabalho - € uma ferramenta desse tipo, cujo diferencial é permitir que
seu usudrio defina simula¢des com diferentes parametros, possibilitando a andlise e compreensdo

dessas escolhas.

1.2 OBJETIVO GERAL

Este trabalho tem como maior objetivo o desenvolvimento de uma aplicagdo grafica que
permita a defini¢do, simulacdo e andlise de problemas de otimizacdo de fun¢des matemaéticas
utilizando Algoritmos Genéticos sem que o usudrio saiba, necessariamente, como implementar o

algoritmo.
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1.3 OBIJETIVOS ESPECIFICOS

* Facilitar e automatizar a utilizagdo de Algoritmos Genéticos para otimizacao de funcgdes

matematicas;

* Fornecer um ambiente amigavel e eficiente para usudrios com diferentes niveis de conhe-

cimento sobre Algoritmos Genéticos;

* Permitir que o usudrio defina os parametros do algoritmo e perceba as implica¢des de suas

escolhas no resultado final.

1.4 ORGANIZACAO DO DOCUMENTO

Fundamentos de Algoritmos Genéticos sdo abordados no Capitulo 2. O capitulo seguinte
consiste de uma andlise de trabalhos relacionados, apontando semelhancgas e diferencas entre o
trabalho proposto. No Capitulo 4 o desenvolvimento e funcionamento da ferramenta € relatado.

E por fim, no Capitulo 5 sdo descritas as consideragdes finais.



17
2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Um Algoritmo Genético € um método de busca estocdstico, geralmente utilizado em
problemas de busca e otimizacdao. A premissa basica de um AG € evoluir um conjunto de
solucdes de um problema, mantendo as caracteristicas mais fortes - necessdrias a sobrevivéncia
- dos individuos, tal qual ocorre com organismos vivos no processo de evolu¢do. Num AG, a
“sobrevivéncia” e “reprodu¢do” de um individuo dependem do quao bem ele se sai numa tarefa
especifica, ou seja, o quao apto ele € a otimizagdo de uma fungdo objetivo.

Além da otimizagdo de funcdes matematicas, AGs podem ser utilizados em uma infi-
nidade de problemas. E importante lembrar que Algoritmos Genéticos, devido ao seu caréter
aleatdrio, nao garantem retornar a melhor solugdo, e sim solu¢des bastante préximas a solucao
Otima. Mesmo assim seu uso € bastante ttil para problemas de otimiza¢do que ndo possuem
algoritmos exatos ou cujo espaco de busca € muito grande (LINDEN, 2008).

As operagdes evolutivas num AG sao realizadas sobre um conjunto de tamanho fixo
de individuos (também chamados cromossomos) que representam possiveis solu¢cdes para o
problema em questdo. A esse conjunto damos o nome de populacdo. Geralmente, cromossomos
sdo representados como vetores, matrizes ou qualquer estrutura de dados cujas posicoes -
chamadas de genes - armazenam suas caracteristicas.

Um individuo consiste de um conjunto de dados estruturados que, quando aplicado
a funcdo objetivo, nos retorna sua aptidao. Consideraremos dois tipos de representacdo dos
individuos: codificacio bindria e codificacio real !. Na codificacio bindria cada varidvel da
funcdo objetivo € representada com um ndmero fixo de bits (geralmente 32 para nimeros de
ponto flutuante), ja na codificacao real, cada gene do cromossomo armazena o valor real da
varidvel. Adicionalmente, seja qual for a codificagcdo escolhida, toda varidvel possui um limite
inferior e superior que especificam, respectivamente, o valor minimo e maximo que ela pode

assumir. O conjunto desses limites define o dominio do problema;

'Um estudo comparativo sobre o uso de representacio bindria e representacio de ponto flutuante pode ser visto
em (JANIKOW; MICHALEWICZ, 1991)
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Ao calcularmos a aptiddo de um individuo através da fun¢do objetivo, temos como retorno
uma ‘“nota” que mostra de maneira explicita o quao eficiente foi aquela solucdo na tarefa de
otimizar a fun¢d@o objetivo. Neste trabalho serd considerado que a aptiddo é armazenada na tltima
posi¢do de cada cromossomo. Os dois tipos de representacdo apresentados sao exemplificados

na Figura 1, onde as cores representam varidveis diferentes.

/ fixl, x2)=x1+ %2 | X1 X2 € F \

-l0=x1<8

-B=x2=16
Codificagao hinaria Codificacio real
[tfofafofofsfofafofoJofof7] _  [=]1s]7]
[ofJoJoJofaJasJofoJofJafaJofof ™  [afe]o9]

Figura 1 — Codifica¢des bindria e real.

Fonte: elaboracao propria.

E comum que a populacio inicial seja composta de individuos totalmente aleatSrios para
que o algoritmo disponha de varias caracteristicas distintas que possam ser exploradas. Outro
aspecto importante € a definicdo do tamanho da populagdo: a avaliacdo de uma populacao muito
pequena leva pouco tempo, porém caracteristicas importantes que levariam a uma solu¢do 6tima
podem nao ser cobertas por causa da baixa diversidade populacional; uma populagdo muito
grande, por outro lado, possui individuos diversos, mas necessita de mais tempo e recursos

computacionais para ser avaliada (KIM; HAN, 2000).

2.1 PROCESSO EVOLUTIVO

Ao passarmos pelas etapas de selecdo, cruzamento e mutagdo (abordadas nas se¢des
posteriores), temos duas novas populagdes provisorias: uma constituida dos individuos da
populacdo anterior e outra contendo os novos individuos gerados. O fato da populacdo ter
um tamanho fixo implica que devemos selecionar quais individuos dentre as duas populagdes
provisorias devemos escolher para fazer parte da populagdo real. Podemos eliminar todos os
individuos antigos e manter na nova populacao apenas os gerados, ou manter um nimero fixo
dos melhores individuos da populag¢do anterior juntamente com os novos individuos - abordagem
conhecida como elitismo (JONG, 1975), que garante que uma boa solu¢do ndo se perca durante

0 processo evolutivo.
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A cada iteragdo deste processo damos o nome de geracdo. Com o passar das geracoes, a
populagdo € alterada e € importante que condi¢cdes de parada sejam impostas para que a execug¢ao
do algoritmo termine. Uma condi¢@o de parada comum € delimitar um nimero méaximo de
geracOes que o algoritmo pode produzir. Outra estratégia é definir a quantidade maxima de
geracoes seguidas nas quais nao hd melhora significativa na aptidao (platd); neste caso diz-se
que populacio convergiu. E possivel também utilizar diferentes estratégias em conjunto: quando
alguma das condigdes € satisfeita, a execugdo do algoritmo termina e nos € retornado como
melhor solu¢do o individuo mais adaptado da ultima geragcdo. Na Figura 2 é apresentado um

diagrama que descreve o processo evolutivo.

o9

‘ Inicializagao da ‘

populagao
v P N
i Y
Avaliacao dos _
indiuﬁduns ) Mova populagao ‘
., l Y N y
Cundifau dedp?,mda — Cruzamento
alCangaca « e
Mutagao
| NG
Sim a0
Melhor individuo _
retornado Selecao

Figura 2 — Etapas do processo evolutivo.

Fonte: elaboracao propria.

2.2 OPERADORES GENETICOS

O processo evolutivo depende das interacdes dos operadores genéticos com a populagao,
pois através deles os individuos s@o modificados e evoluem. Nesta se¢do serdo abordados

os operadores genéticos mais comuns, sendo eles selecdo, cruzamento e mutacdo. Algumas
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estratégias serdo apresentadas e suas vantagens e desvantagens expostas. E necessario, no entanto,

analisar o problema para escolher os operadores adequados.

2.2.1 OPERADORES DE SELECAO

Através do operador de selecdo sdo escolhidos dentre os cromossomos aqueles mais
aptos para que se reproduzam e levem seus genes para as geracdes seguintes. E importante,
porém, que os individuos com baixa aptidao também tenham chance de se reproduzir, pois
podem possuir caracteristicas que posteriormente - através da combinac¢do com outros individuos
- possam resultar numa solugdo 6tima. Existem diversas estratégias de selecdo. Exploraremos
neste trabalho trés delas: selecdo por roleta, selecao por classificagdo e sele¢do por torneio.

No método de selecdo por roleta, cada cromossomo tem uma probabilidade de escolha
dada por

p(x;) = fitness(x;)/total_fitness

,onde fitness(z;) é a aptiddo do i-ésimo individuo e total_fitness a soma da aptiddo de toda
a populacdo. Em algumas situa¢des podemos encontrar na mesma populacao alguns individuos
com aptidao positiva e outros negativa, entdo se faz necessario normalizar esses valores antes
do célculo da aptidao total. As probabilidades relativas podem ser vistas como fatias circulares
em uma roleta: quanto maior a fatia, maior a chance do cromossomo ser escolhido, portanto
individuos com boa aptiddo t€ém maiores chances de ser escolhidos e, ainda assim, individuos
pouco aptos ndo sao ignorados. Apesar disso, individuos com aptiddo muito maior que os demais
podem dominar a roleta, reduzindo a chance dos demais a quase nulas. A titulo de exemplo, a
roleta para uma populacdo de quatro individuos com aptiddes iguais a 1000, 6, 75 e 650 pode ser

vista na Figura 3.
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M 1000 M6 |75 [l 650

Figura 3 — Roleta de selecao para populagdo desbalanceada.

Fonte: elaboracao prépria.

Para eliminar o problema de disparidade de aptiddo, € possivel utilizar a selegdo por
classificagdo. Neste método, a populacdo € ordenada de forma decrescente de acordo com
a aptiddo, e cada individuo z; recebe uma aptidao tempordria temp_fitness(x;) = i de ser
escolhido, portanto o pior individuo recebe aptidao 1, o segundo pior aptiddo 2 e assim por
diante. A partir dai a selecao se d4 da mesma forma que o método da roleta. Dessa maneira a
diferenca da probabilidade de escolha do individuo ¢ e do individuo ¢ + 1 € sempre a mesma, ndo
importando o quao distintas sejam suas aptiddes. Utilizando esta estratégia o cendrio anterior é

descrito no grafico da Figura 4.
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30%
N

20%

\10%

M 1000 M6 75 W 650

Figura 4 — Roleta para populacdo desbalanceada utilizando classificagao.

Fonte: elaboracao propria.

Outra estratégia comum € a selecdo por torneio, na qual n individuos sao escolhidos ran-
domicamente para competirem entre si. Neste trabalho consideraremos n = 2. Apés escolhidos
os “participantes” do torneio, o individuo com melhor aptiddo entre eles € escolhido, dessa forma
os individuos mais aptos sao priorizados, mas os demais também t€m chance de se reproduzir.

O método de selecao por roleta, apesar de simples, pode levar a convergéncia prematura,
pois diferencas de aptiddao muito gritantes podem anular a chance de individuos pouco aptos se
reproduzirem, reduzindo a diversidade da populag@o. Na selecdo por classificacdo as chances de
convergéncia prematura sdo bastante reduzidas, porém a convergéncia se da mais lentamente
devido a similaridade das probabilidades de escolha. A sele¢do por torneio € a mais simples de
ser implementada pois ndo precisa de normalizacdo dos valores de aptidao ou de ordenagdo dos
individuos, porém a velocidade de convergéncia € um pouco prejudicada. Um estudo comparativo

entre alguns métodos de selecdo é apresentado em (SAINI, 2017).

2.2.2 OPERADORES DE CRUZAMENTO

Ap6s escolhidos os individuos na etapa anterior, a passagem de caracteristicas € realizada
através do operador de cruzamento. A frequéncia em que os individuos “pais” trocam informacdes

¢ chamada de probabilidade de cruzamento. Caso haja cruzamento, os genes dos dois individuos
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pais sdo combinados, permitindo que troquem informacdes gerando dois novos individuos com
suas proprias aptidoes. Caso contrario, duas copias idénticas dos pais sao inseridos na populacao.
E necessdrio atentar para que os individuos gerados sejam validos, ou seja, estejam dentro do
dominio do problema. Caso o individuo seja invélido, ele pode ser eliminado ou ter seus genes
modificados para se ajustar no dominio do problema.

Uma estratégia de cruzamento bdsica € o cruzamento de ponto tinico. Primeiramente um
ponto de corte aleatdrio € escolhido e, apds isso, os genes desde o comeco do individuo até o
ponto de corte sdo copiados do primeiro pai e o resto copiado do outro pai. Esta estratégia é

exemplificada na Figura 5, onde o traco vermelho € o ponto de corte.

/ Individuos pais \

[t]1]ofofafof1]ofofo]

loJofo|1]1]0

|
[ofJofoJsfsjoJrfofofol]

\ Individuos gerados /

Figura 5 — Cruzamento de ponto tnico.

o|of1]1]

| o |
[1]2]ofofsfofol]

o|of1]1]

Fonte: elaboracao propria.

O método de cruzamento de dois pontos funciona de forma semelhante ao anterior, porém
no lugar de um unico ponto, selecionamos aleatoriamente dois pontos de corte e entdo os genes
entre eles sdo copiados de um cromossomo pai para o outro. A Figura 6 mostra uma exemplo do

método de cruzamento de dois pontos.
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/ Individuos pais \

1|21 ]o]o|2|o]2]o]o]o]

loJofofJ1f1]ofofo]1]1]

l

[t]2]ofasfsfoJoJofofo]

[ofofoJoJsjoJrfofJafual]

\ Individuos gerados

Figura 6 — Cruzamento de dois pontos.

Fonte: elaboracao propria.

O ultimo método de cruzamento abordado neste trabalho serd o de cruzamento uniforme.
Nesta estratégia, os genes sao copiados aleatoriamente de um ou outro pai, portanto se o filho 1
recebe o gene k do pai 2, o filho 2 recebe o gene k do pai 1. A Figura 7 ilustra o funcionamento

do método.

/ Individuos pais \

[t[etJoJoJsJoJaJoJo]o]
F F Y F Y A A

L 4 L 4 k Y v
[ofofoJsfafoJoJofJufu]

l

[1fofofJofJsfofoJoJofu]

[of1fofafafofafoJa]ol]

K Individuos gerados /

Figura 7 — Cruzamento uniforme.

Fonte: elaboragdo propria.

O operador de ponto tinico possui uma limitacao chamada viés posicional (ESHELMAN,

1989), onde longas sequéncias de genes que seriam importantes para se chegar a uma solucao
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otima sdo quebradas, retardando a velocidade de convergéncia. Utilizando o operador de dois
pontos, sequéncias longas t€m menos chance de serem quebradas, porém, assim como o operador
de ponto dnico, algumas configura¢des nao podem ser formadas (Nao € possivel combinar 1111,
0000 e formar 1010, por exemplo). No cruzamento uniforme qualquer combinacdo pode ser

realizada, entretanto sequéncias importantes podem ser completamente destruidas.

2.2.3 OPERADORES DE MUTACAO

Posteriormente a etapa de cruzamento, os cromossomos gerados passam por um novo
operador genético cujo proposito € impedir que a busca fique estagnada num maximo (ou minimo)
local. O operador de mutac¢do amplia o espago de busca modificando cada gene do novo individuo
de acordo com uma probabilidade de mutac¢do p,,, ou seja, cada gene tem a probabilidade p,,
de ser alterado. Assim como no cruzamento, € importante garantir que a mutacdao nao gere
individuos invdlidos, ou seja, que fujam do dominio do problema. Os operadores de mutagao
abordados neste trabalho serdo: mutac@o por inversao de bit, muta¢do uniforme e mutacao
ndo-uniforme.

A mutacao por inversdo de bit é utilizada em cromossomos com codificagcdo bindria e
consiste na simples inversdo de bits (o bit 0 torna-se 1 e vice-versa). Para codificacdo inteira e de
ponto flutuante serdo consideradas as muta¢des uniforme e ndo-uniforme.

Na mutagdo uniforme o novo valor v/, da varidvel v,, € obtido através da equagio
v!, = random(LB(v,),UB(v,))

, onde LB(v,) e UB(v,) retornam, respectivamente, os limites inferior e superior de v, e a
funcdo random(a, b) retorna um nimero real aleatério dentro do intervalo [a, b].
A mutagdo nao-uniforme, por sua vez, permite que as alteragdes nos individuos sejam

mais agressivas nas geragoes iniciais e mais suaves nas tltimas. O novo valor de v,, é dado por
vy, + A(t, UB(vy,) — vy) ,sek < 0.5
v, — A(t,v, — LB(vy,)) ,se k>0.5.

O parametro £ € um nimero aleatdrio no intervalo [0,1] e ¢ representa a geragao atual do

processo evolutivo. A fungdo A, proposta por MICHALEWICZ, 1996), € definida como

b

A(t,y) = y* (1 — random(0, 1)(%) )

,onde 7" é o nimero maximo de geracdes e b € um parametro de dependéncia que determina o

qudo rapido A se aproxima de zero. Quanto maior € ¢, ou seja, quanto mais avancgada a geracgio,
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menores serdo as alteracdes dos individuos, permitindo que o operador de mutac¢do ndo-uniforme
explore o espaco globalmente nas geragdes iniciais e localmente em geracdes avangadas.

Os operadores de mutacdo uniforme e nao-uniforme funcionam de maneira semelhante,
porém o segundo permite maior exploracdo do espaco de busca no inicio do processo evolutivo e

um refinamento das solu¢des nas geracdes avangadas.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Neste capitulo serdo analisadas algumas ferramentas com propostas semelhantes a este
trabalho e as vantagens e desvantagens de seu uso serdo destacadas. Algumas das propostas
abrangem outras estratégias de computacdo evolutiva, porém as comparacgdes serdo realizadas no
escopo de Algoritmos Genéticos.

GALlib-IDE (TEODORO et al., 2008) permite a escolha de parametros para execugao do
AG através da interface grafica. A fungdo de aptiddo € definida utilizando-se uma linguagem de
linkagem dinamica (C++, por exemplo), sendo necessario que o usudrio tenha conhecimentos de
programacao. Outro ponto negativo € que os registros de saida sdo puramente textuais, o que nao
¢ muito atraente para usudrios iniciantes.

EASEA (Université de Strasbourg, 2014) € uma plataforma para algoritmos evolucioné-
rios que possui interface grafica apenas para visualizacdo de resultados. A sua maior desvantagem
€ que para defini¢@o e configuracdo do algoritmo, uma linguagem especial - utilizada somente
no EASEA - € utilizada.

ECJ (LUKE, 2012) é¢ um framework de computagdo evoluciondria escrito em Java. Possui
vdrias configuragdes e opcdes, porém ha apenas uma interface grafica para plotagem de gréficos.
A defini¢ao do problema ¢ feita através da modifica¢do de diversos arquivos de configuragao, o
que traz a necessidade de conhecer seus detalhes, tornando sua utilizagdo pouco intuitiva.

A plataforma DREAM (PAECHTER et al., 2002) permite a implementacdo de algoritmos
evoluciondrios utilizando Java. A ferramenta possui op¢des diversas e interface grafica para
defini¢do e monitoramento de resultados, porém, ao contrario da ferramenta proposta, nao ha
possibilidade de definir configuracdes de parametros diferentes.

Uma comparagdo mais simplificada entre a ferramenta proposta neste trabalho - EasyGA

- e as demais apresentadas pode ser vista na tabela a seguir:

Caracteristica EasyGA GAlib-IDE EASEA ECJ DREAM
Linguagem de programacio Python C++ C++ Java Java
Interface para defini¢do de problemas Sim Sim Nao Nao Sim
Resultados graficos Sim Nio Sim Sim Sim
Definicao da funcdo de aptiddo através de programacao Nao Sim Sim Sim Sim
Definicdo de configuracdes de pardmetros Sim Nao Nio Nao Nao

Tabela 1 — Estudo comparativo das ferramentas.

Uma diferenca entre as ferramentas analisadas e a proposta € o fato de ndo ser necessério

conhecimento em programacao para definicdo da funcio objetivo. Outra vantagem € a possibili-
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dade de definir configuracdes de parametros - melhor explicadas no capitulo seguinte -, 0 que se

faz interessante para iniciantes, pois permite a comparagdo das estratégias adotadas.
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4 A FERRAMENTA

A aplicagdo proposta tem como objetivo dar liberdade ao usudrio para que defina con-
juntos diferentes de parametros do AG. Os componentes da aplicagdo estdo na lingua inglesa,
visando maior divulgagdo e alcance da ferramenta. O c6digo da ferramenta € aberto e instru-
¢oes de instalacdo sdo disponibilizadas no apéndice A. Abordaremos na Se¢do 4.1 questoes de

desenvolvimento da ferramenta e na Secao 4.2 suas funcionalidades serdo descritas.

4.1 TECNOLOGIAS UTILIZADAS

A linguagem utilizada no desenvolvimento da ferramenta foi Python 3.7, tanto pela
familiaridade do autor, como pela sua extensa documentacdo. Python dispde de diversas bibliote-
cas para implementacao de Algoritmos Genéticos, tais como DEAP (Université Laval, 2009),
Pyevolve (PERONE, 2009), Inspyred (GARRETT, 2012), entre outras. Apesar disso, todas as
estratégias de AG foram implementadas do zero.

Para implementacdo da interface grafica, foi utilizada a biblioteca de cédigo aberto Kivy
(VIRBEL et al., 2011). Para plotagem e visualizagdo dos gréficos, a biblioteca escolhida foi a
Matplotlib (HUNTER, 2007) devido a facilidade de uso e variedade de op¢des para construcao

dos graficos.

4.2 MODULOS DA FERRAMENTA

Para tornar a utilizagdo da aplicagdo mais intuitiva e organizada, sua apresentacdo ¢ dada
em quatro modulos diferentes, cada um deles representado numa aba da aplicacdo. Os médulos
disponiveis sdo: “Individual”, “Fitness function”, “Algorithm” e “Simulation and results”. Os
trés primeiros médulos sdo utilizados para defini¢cdo do problema, enquanto que no dltimo o
algoritmo € executado e os resultados sao apresentados.

Nas se¢oes seguintes cada um dos mddulos serd apresentado em detalhes. Para facilitar o

entendimento, as telas possuem marcacdes especificando os componentes disponiveis.

4.2.1 Individual

Neste modulo sao definidas as caracteristicas e estrutura dos cromossomos utilizados na
execucdo do algoritmo. Na visualiza¢io padrdo - apresentada na Figura 8 - o cromossomo possui

representacio bindria e apenas uma varidvel cujo dominio € o intervalo [-10, 10].
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Individual Fitness function Algorithm Simulation and results

Individual representation: 1. Binary string
Variable Minimum value Maximum value
2. 1 10 Hm ‘
3. 4,

Figura 8 — Visualizag¢do padrao da aba “Individual”.

Fonte: elaboracao prépria.

No menu “Individual representation” (1) é possivel escolher o tipo de representacdo
(codificacao) dos cromossomos. Ao clicar no botdo, um menu de sele¢do apresenta os trés tipos
de representacdo possiveis: cadeia bindria, cadeia de inteiros e cadeia de ponto flutuante.

A drea 2 possui o contexto da varidvel “x/”. O primeiro campo representa o nome da
variavel, o segundo o valor minimo que a varidvel pode assumir e o terceiro o valor maximo. O
usudrio pode alterar o segundo e o terceiro campo a vontade. O nome da varidvel € padronizado
e novas varidveis seguem essa sequéncia.

O botio “Add variable” (3) acrescenta uma nova variavel ao final da lista de variaveis.
Todas as varidveis, assim como a primeira, podem ter seus dominios alterados. O botdo “Remove
variable” (4), por sua vez, remove a ultima varidvel da lista quando pressionado, com excecao

da varidvel “x1” que ndo permite exclusdo. Na Figura 8 temos trés varidveis definidas.
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Individual Fitness function Algorithm Simulation and results

Individual representation: Binary string
Variable Minimum value Maximum value
1 ‘-10 Hw ‘
2 ‘-10 Hw ‘
3 ‘-10 Hw ‘

Add variable Remove variable

Figura 9 — Visualizacdo da aba "Individual"com trés varidveis adicionadas.

Fonte: elaboracao prépria.

4.2.2 Fitness function

Aqui a funcdo de aptiddo € definida e o objetivo da otimizagdo € escolhido. A fungdo
padrdo € a fun¢do identidade, podendo ser modificada pelo usudrio. Abaixo a visualizacdo padrao

do médulo é apresentada:
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Individual Fitness function Algorithm Simulation and results

Set your fitness function

The variables must be in the following format: x1, x2, x3, ..., xn

Example: x1**x3 - sin(e**x2)/(x2 - 5) + log(x1)

2. 3.

Maximize function L ] Minimize function Syntax helper

Figura 10 — Visualiza¢do padrio da aba “Fitness function”.

Fonte: elaboracao prépria.

Na entrada de texto (1) o usudrio define a funcio de aptidao. Caso algum erro de sintaxe
ou varidvel ndo declarada seja encontrado na func¢do, o usudrio é devidamente notificado com
um pop-up de aviso quando o algoritmo € executado na aba “Simulation and results”.

O componente de selecdo (2) permite a escolha do objetivo da otimizagado. J4 o botdao
“Syntax helper” (3) mostra uma tela de ajuda, exemplificando as funcionalidades e demonstrando
a sintaxe que deve ser utilizada na defini¢do da funcdo de aptiddo. A tela de ajuda € apresentada

na Figura 11.
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What can | do?

Basic operations

Addition: x1 + x2 Constants
Subtractio Euler's number: e
Multiplica X Pi: pi

Division: x1 / x2 Tau: tau

Especial functions Trigonometric functio

Floor: floor( Sine, arc sine

Ceiling: ceil

Absolute value: abs(

x1 to the power ¢ From radians to degre
Matural logarithm: log(x1) From degrees to radia
Base-x2 logarithm: log 4

Figura 11 — Tela de ajuda para fun¢do de aptiddo.

Fonte: elaboracao prépria.

4.2.3 Algorithm

Aqui os parametros para execu¢do do AG sado definidos e as configuracdes gerenciadas.
Cada configuragdo possui uma combinacdo de parametros definida pelo usudrio, chamaremos
essa combinacdo de contexto. Como pode ser visto na Figura 12 a seguir, o médulo € dividido

em duas areas.
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Individual Fitness function Algorithm Simulation and results
1.1 1.2 1.3 1.4
1 15 Setup 1
2. Population size Number of generations
[ 50 | 50 |
Plateau Crossover probability
|20 | |09 |
Mutation rate Selection strategy
| 0.01 | Roulette
Crossover strategy Mutation strategy
| 2.1 Parameters are valid! ‘

Figura 12 — Visualizacdo padrao da aba “Algorithm”.

Fonte: elaboracao prépria.

Na érea 1 estio presentes as opc¢oes de configuracdo. Quando pressionado, o botdo 1.1
mostra a lista das configuracdes existentes (apenas “Setup 1 na inicializacdo da ferramenta),
permitindo a troca de contexto. O titulo 1.5 indica o nome da configuracao atual.

O botao “Edit name” (1.2) permite a edicdo do nome da configuragdo. Ao pressionar o
botdo “Delete setup” (1.4) a configuracio atual € excluida, com exce¢do dos casos onde apenas
uma configuracao existe, nos quais a operagdo € ignorada. Uma nova configura¢do pode ser
criada utilizando o botdo “New setup” (1.3): um novo contexto seré criado e pode ser modificado
de forma independente aos contextos ja existentes.

Na 4rea 2, os parametros referentes a configuracao escolhida sdo definidos, sendo eles:
tamanho da populagdo, nimero de geragdes, platd, probabilidade de cruzamento, taxa de mutacao,
estratégia de selecao, estratégia de cruzamento e estratégia de mutacdo. As estratégias de selecdo
disponiveis sdo: roleta, torneio e ranking. As de cruzamento sdo: ponto unico, dois pontos e
uniforme. As estratégias de mutagdo, porém, dependem do tipo de codificacdo escolhida pelo
usudrio: caso a representacao dos individuos seja cadeia bindria, a inica estratégia disponivel é a
inversdo de bits; caso a representacao seja inteira ou de ponto flutuante, as estratégias possiveis
sao mutacao uniforme e nao-uniforme.

A érea 2.1 mostra o estado do contexto. Caso algum parametro seja invédlido (um ponto
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flutuante no campo de tamanho da populagdo, por exemplo) uma mensagem de erro apropriada
serd apresentada e os demais campos serdo desabilitados até que o campo invélido seja corrigido.

Na Figura 13 este exemplo € apresentado.

Individual Fitness function Algorithm Simulation and results

Delete setup

Setup 1
Population size Number of generations
[50.1 | [50 |
Plateau Crossover probability
2 | [09 |
Mutation rate Selection strategy
o7 | T
Crossover strategy Mutation strategy

Population size must be an integer number!

Figura 13 — Parametro de configuragdo invalido.

Fonte: elaboracao prépria.

4.2.4 Simulation and results

O médulo “Simulation and results” € responsavel pela execuciao do Algoritmo Genético
e disponibilizacdo dos resultados. A visualizagdo padrao do médulo € apresentada na figura a

seguir.
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EasyGA

Individual Fitness function Algorithm Simulation and results

Include standard deviation Not include standard deviation

Figura 14 — Visualiza¢do padrdo da aba “Simulation and results”.

Fonte: elaboracao prépria.

Ao pressionarmos o botdo “Evolve!” - encontrado no canto inferior da coluna esquerda -
os dados fornecidos pelo usudrio sdo recolhidos e o AG executado. Devido ao caréter aleatdrio
dos AGs, € interessante executar o AG multiplas vezes para os mesmos parametros. No campo
"Simulations" é definido quantas vezes o AG € executado para cada configuracdo definida. Cada
execucgdo é chamada de simulagdo. Apds o processamento, a coluna da esquerda apresenta os
registros de texto e a da direita os gréficos.

Para demonstrar o funcionamento deste médulo, o seguinte cendrio serd considerado:
iremos minimizar a fungdo de Himmelblau, definida por f(z1,22) = (212 + 22 — 11)* + (21 +
2% — 7)% | 21,22 € R, cujo valor minimo € 0 € as varidveis assumem valores entre -5 € 5.

Definiremos as configuragdes Setup 1 e Setup 2, apresentadas na tabela a seguir:
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Parameter Setup 1 Setup 2
Population size 100 50
Number of generations 50 50
Plateau 20 20
Crossover probability 0.9 0.9
Mutation rate 0.01 0.2
Selection strategy Roulette ~ Tournament
Crossover strategy One point  One point
Mutation strategy Uniform  Non-uniform

Tabela 2 — Contexto das configuracdes Setup 1 e Setup 2.

Fonte: elaboracao propria.

Realizaremos 30 simula¢des para cada configuragdo. Os resultados das simulagdes podem

ser conferidos na Figura abaixo e serdo analisados nas se¢oes 4.2.4.1 e 4.2.4.2.

EasyGA

Individual Fitness function Algorithm Simulation and results

Include standard deviation Not include standard deviation

Setup 1 . N
=i Average progression of best individual

Function: (x1**2+x2-11)**2+(x1+x2**2-7)*, Minimizing function

Domain: [[-5.0, 5.0], [-5.0, 5.0]]

Objective: Minimize 44— setup 1
8 1 ~#— Setup 2

Maximum population size: 100
Maximum number of generations: 50
Plateau: 20

Crossover probability: 0.9

Mutation rate: 0.01

Selection strategy: Roulette

Crossover strategy: One point

Mutation strategy: Uniform
TR

Fitness of best individual

-> Best simulation: #27.

-> Champion: [3.569, -1.834, 0.014].
-= Achieved in the 12nd generation.
-> Population average fitness: 2.998

. . 1 13 25 37 50

Figura 15 — Aba “Simulation and results” apds execucdo do AG.

Fonte: elaboracao propria.

4.2.4.1 Registros de texto

Na coluna esquerda da Figura 15 estdo descritos os registros de texto. Apenas uma confi-
guracdo por vez tem seus resultados mostrados na coluna, comegando pela primeira configuragdo

definida. Na barra superior estdo dispostos trés botdes. Os botdes “<” e “>”, mostram o registros
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da configuracdo anterior e posterior, respectivamente. Enquanto que o botdo “Save” salva o
registro da configuragdo atual num arquivo de texto na pasta “Output”, criada no diretorio no
qual o script estd sendo executado.

Abaixo da barra superior hd uma area de texto. Esta drea possui barras de rolagens
vertical e horizontal para facilitar a leitura do usudrio. Aqui podemos visualizar o contexto da

configuracdo e os resultados finais, como visto na Figura a seguir.

Setup 1

Function: (x1**2+x2-117)*2+(x1+x2**2-7)*~
Domain: [[-5.0, 5.0], [-5.0, 5.01]
Objective: Minimize

Maximum population size: 100
Maximum number of generations: 50
Flateau: 20

Crossover probability: 0.9

Mutation rate: 0.0

Selection strategy: Roulette

Crossover strategy: One point

Mutation strategy: Uniform
AR

-= Best simulation: #27.

-»> Champion: [3.569, -1.834, 0.074].

-= Achieved in the 12nd generation.
-= Population average fitness: 2.998

Figura 16 — Resultados da configuragdo 1.

Fonte: elaboracao prépria.

Os resultados finais sdo: melhor simulacio (aquela que gerou o campedo e cuja populacao
tem a melhor aptidao média), campeao (o individuo mais apto), geragdo na qual o campedo foi
originado e a aptiddo média dos individuos desta simulacdo (caracteristica importante para andlise
de convergéncia). Além disso, caso o usudrio role a tela para baixo, os dados de progressao do

melhor individuo para cada simulagdo sdo detalhados, tal qual a Figura abaixo.
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Simulation #18 ——

Generation 1 - [3.439, 1.605, 6.883]
Generation 2 - [-2.614, 3.157, 1.144]
Generation 8 - [2.975, 1.852, 0.443]
Generation 9 - [3.017, 1.852, 0.308]
Generation 20 - [2.975, 2.044, 0.034]

— Simulation #19 ——
Generation 1 - [-2.723, 2.722, 6.099]
Generation 2 - [-3.946, -3.087, 4.208]
Generation 3 - [2.858, 1.997, 0.721]
Generation 8 - [2.933, 1.997, 0.167]

Simulation #20 ——

Generation 1 - [3.753, -1.395, 4.549]
Generation 2 - [3.46, -1.559, 1.576]
Generation 6 - [3.46, -2.007, 1.317]

Manaratinmn 15 _ 2 AR 1 2812 N7 ?2]

Figura 17 — Registro de progressao da configuracao 1.

Fonte: elaboracao prépria.

4.2.42 Registros grificos

Na coluna direita visualizamos os registros graficos. Na barra superior estdao dispostos
dois botdes de selecdo. O primeiro deles, o botdo “Include standard deviation”, mostra o grafico
de progressdao média do melhor individuo - visto na Figura 18 -, no qual cada marcacdo representa

a aptidao média naquela geragdo e as barras verticais o desvio padrao.
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Include standard deviation Not include standard deviation

Average progression of best individual
Minimizing function

—4— Setup 1
8 - —#— Setup 2

Fitness of best individual

1 13 25 37 50
Generation

Expand graph

Figura 18 — Grafico de progressao média do melhor individuo.

Fonte: elaboracao propria.

Ao selecionarmos o botao “Not include standard deviation” habilitamos a visualizacao
do mesmo gréfico, porém sem as barras de desvio padrao, permitindo melhor visualizacdo dos

dados. Este grafico é exemplificado a seguir.

Include standard deviation Not include standard deviation

Average progression of best individual
Minimizing function

—#— Setup 1
—m— Setup 2

Fitness of best individual

1 13 25 37 50
Generation

Expand graph

Figura 19 — Grifico de progressao média do melhor individuo sem desvio padrao.

Fonte: elaboragdo prépria.
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Por fim, o botdo “Expand graph” expande o grafico visualizado em uma nova janela !,
permitindo melhor observacdo de detalhes e também que o usudrio salve o grifico em formato

de imagem.

results

Figure 1
A € > Q=¥

Average progression of best individual

Minirnizing function

—Siml

—— Setup 1
—— Setup 2

Generatiol
Generatiot
Generatiot
Generatiot
Generatiotl

Simj|

Generatiot
Generatiot
Generatiot
Generatiot

Fitness of best individual

—— Simi

Generatiol
Generatiol
Generatiol
Cenarat io| 04

Simule 1 13 25 37 50
Generation

Figura 20 — Gréfico expandido.

Fonte: elaboracao prépria.

'Para realizar tal expansdo foi utilizada a visualizacdo padrio da biblioteca matplotlib (HUNTER, 2007).
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5 CONCLUSAO

Ao longo deste trabalho, a implementacdo, bem como as bases tedricas da aplicacdo
EasyGA foram descritas. A ferramenta permite a defini¢do e simulagdo de AGs para solugdo de
problemas de otimiza¢do matematica de forma simples e intuitiva, possibilitando que usudrios
com diferentes niveis de conhecimento compreendam o funcionamento bésico de um Algoritmo
Genético. Essas caracteristicas tornam essa uma boa ferramenta auxiliar para disciplinas que
contenham AG em seu contetido programatico.

Dentre as opcdes de pardmetros estdo: tipo de codificacao dos individuos; estratégias de
operadores genéticos; tamanho da populacdo e nimero maximo de geragcdes. A possibilidade de
criar diferentes configuragdes de parametros dd ao usudrio embasamento pratico para escolher
estratégias para atacar problemas diferentes. Os registros de saida podem ser salvos para estudo
posterior e permitem uma andlise mais detalhada ao disponibilizar a progressao de aptidao dos
individuos e a aptiddo média da melhor simulagdo.

Por ser de codigo aberto, a ferramenta favorece a evolug@o e melhoria das funcionalidades
ja existentes ou adi¢do de novas funcionalidades ndo contempladas em sua primeira versao.
Algumas sugestdes de trabalhos futuros seriam: otimiza¢cdo multi-objetiva, adicdo de novos
operadores e codificagdes, ou a ampliacdo do escopo, de forma a permitir a modelagem de
outros problemas mais préximos ao mundo real, tais como o problema do agendamento ou do

caixeiro-viajante.
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APENDICE A - Instalaciio da ferramenta

A aplicagcdo EasyGA foi feita para plataformas Linux. Os passos de instalagdo e execugdo

sao descritos abaixo:

1. Instale git e pip. Utilize o instalador de pacotes adequando para sua distribuicio Linux (apt

para o Ubuntu)

$ sudo apt install git
$ sudo apt install python3—pip

2. Instale o virtualenv

$ pip install virtualenv

3. Crie um ambiente virtual (isso criard uma pasta chamada "EgaEnv'na pasta raiz)

$ virtualenv EgaEnv

4. Ative o ambiente virtual

$ source EgaEnv/bin/activate

5. Instale as bibliotecas kivy, matplotlib e six

$ pip install kivy matplotlib six

6. Instale kivy.garden.matplotlib

$ garden install matplotlib

7. Clone o repositério EasyGA

$ git clone https://github.com/Leandro97/EasyGA.git

8. Entre no repositério clonado e execute a ferramenta

$ python easyga.py

9. Para sair do ambiente virtual execute

$ deactivate
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