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1- INTRODUCAO

Atualmente, os Algoritmos Genéticos (AG) vem sendo largamente utilizados para
a solucdo dos mais diversos problemas de escolha. Nesse trabalho sdo descritas
caracteristica gerais de um tipo especifico de Algoritmo Genético chamado de Meta
Algoritmo Genético (Meta-AG) , que dinamicamente altera os parametros do Algoritmo
Genético ( que serdo citados nos proximos capitulos) para obter um rendimento melhor,

conseqiientemente modificando o seu funcionamento.

No VIII SIMPOSIO DE INFORMATICA E III MOSTRA DE SOFTWARE
ACADEMICO DA PUCRS — CAMPUS URUGUAIANA, RS foi apresentado um projeto
de pesquisa chamado UM MODELO PARA OTIMIZAR HORARIOS COM
ALGORITMOS GENETICOS para a definicdo de grades de horério para a Faculdade de
Informatica (Ciéncia da Computacao e Sistemas de Informacdo), baseado nesse Sistema
desenvolvido implementamos um Sistema Meta-AG para esse AG em questdo. Com o
objetivo de fazer um estudo comparativo entre a resolucdo do problema dos horarios
utilizando um Meta-AG junto com um AG e utilizando apenas um AG, e tentar obter com
esse META-AG uma convergéncia (horarios sem colisdo) ou bons horarios (horarios com

poucas colisdes) para o AG que modela o problema citado.

O fato que nos levou a escolher esse tema foi em especial o meu interesse e do

orientador pelo assunto e a existéncia de um AG pronto para combinar com o Meta-AG.



O trabalho estd organizado da seguinte forma. No capitulo 1 ¢ feita uma
introdu¢do ao Meta-AG proposto. No capitulo 2 ¢ descrita a teoria basica dos AGs
(fundamental para o entendimento dos Meta-AGs sendo que Meta-AG ¢ um tipo de AG),
alguns aspectos que fazem parte dos AGs e que por conseqiiéncia pertencem aos Meta-
AGs tais como cromossomo, gene, mutagdo, cruzamento, selecao, geragdes sao abordados
de maneira mais explicativa. No capitulo 3 serdo abordados conceitos referentes a Meta-
AGs tais como meta-cromossomo, funcdo de adequagdo, codificagdo, histérico e
pesquisas. No capitulo 4 ¢ mostrada uma descri¢cao detalhada do Meta-AG implementado,
e os resultados obtidos do estudo comparativo realizado entre AG e Meta-AG. No
capitulo 5 o autor apresenta as conclusdes sobre o projeto. No capitulo 6 sdo propostos
temas de interesse do autor para trabalhos futuros. No capitulo 7 sdo apresentadas as telas
do sistema desenvolvido. No capitulo 8 o autor faz suas consideracgdes finais. No capitulo

9 a bibliografia utilizada ¢ apresentada.



2 ALGORITMOS GENETICOS

Os algoritmos genéticos sao utilizados em grande parte para resolver problemas
de busca e otimizagdo, estando baseados na teoria darwiniana da evolucao genética dos

seres Vivos.

Ao longo das geragdes as diversas espécies de seres vivos evoluem de maneira a
aumentarem a sua chance de sobrevivéncia a um determinado problema imposto pelo
ambiente. Os AGs sdo capazes de criar solucdes para problemas computacionais copiando
a teoria da evolugdo das espécies que diz que apenas os mais fortes € mais aptos a

sobreviver a uma dificuldade sobreviverao.

Na natureza os individuos que melhor de adaptam a um problema imposto tem
mais chances de sobreviverem e conseqiientemente espalhar seus genes superiores para as
proximas geracgoes, dessa forma as espécies evoluem, logrando caracteristicas cada vez

melhores adaptadas no ambiente em que vivem.

Os AGs usam uma analogia direta com o comportamento natural. Trabalham
com um conjunto de individuos representando cada individuo uma solu¢do para um

problema dado.

Antes de cada geracdo ¢ calculado para todos os individuos (na modelagem

computacional chamado de cromossomo) o grau de aptidao daquela solucao em relagdo a



um problema. Esse grau de aptiddo determinard as chances do individuo reproduzir e
conseqiientemente gerar descendentes (espalhar os seus genes para as proximas geracoes),

esses descendentes terdo algumas caracteristicas dos pais.

Quanto menor for o grau de aptiddo de um individuo menor serdo as chances dele
ser selecionado para reprodugdo, portanto dificilmente perpetuard seus genes para as

proximas geragoes.

Sendo assim, a cada geragdo se origina uma nova geracao de descendentes da
anterior, com caracteristicas mais adaptadas aos problemas propostos. A cada nova
geragdo as caracteristicas da populag¢do de individuos esta mais adaptada a um problema,

favorecendo assim exploracao das dreas mais promissoras nas sucessivas geracoes.

O poder dos AGs vem do fato de se tratar de uma técnica genérica que pode ser
utilizada para uma grande variedade de problemas computacionais tais como de busca e
de otimizacdo. Geralmente o 6timo global (solu¢do para o problema, cromossomo sem
nenhuma colisdo do problema) ou uma boa solugdo ( poucas colisdes do problema a ser
solucionado) sdo encontrados em um tempo razoavel, apesar de algumas vezes essa
solugdo ndo ser encontrada, os AGs sdo uma 6tima forma de modelar problemas a serem

solucionados.

O ponto forte dos AGs ¢ sua caracteristica de utilizagdo como um método
genérico de solugdo de problemas, mas mesmo assim em existindo uma técnica especifica

para solucionar um problema a tendéncia ¢ que o AG seja superado.

Basicamente os AGs tratam problemas de otimizagdo como um processo
iterativo de busca da melhor solucdo dentro do espago de possiveis respostas para o
problema. Inicia com um conjunto aleatério de solugdes iniciais, que constituem a
populacdo inicial. Combinando os melhores representantes dessa populacao, obtém uma
nova, que passa a substituir a anterior, caracterizando-se como a proxima geragdo. O

mecanismo ¢ repetido. A cada nova iteragdo a populagao ¢ refinada gerando novas e



melhores solugdes para o problema em questdo, podendo culminar com a sua

convergéncia.
O AG, ¢ mostrado a seguir
Gerar populagao inicial;
Calcular a func¢ao de avaliacido de cada individuo
Enquanto nao (terminou) faga
Inicio (produz nova geragao)
Para (tamanho da populacdo)/2 faga
Inicio (Ciclo reprodutivo)
Selecionar dois individuos da geracdo anterior para cruzamento
(probabilidade de selecdo proporcional a funcao de avaliacdo do individuo).
Cruzar com certa probabilidade obtendo os descendentes;
Mutacio nos descendentes com certa probabilidade;
Calcular a funcao de avaliacdo dos descendentes que sofreram mutacao;
Incluir os descendentes que sofreram mutacio na nova geracio;
Fim-para
Se (populagdo convergiu) entao
Terminou:=verdade;

Fim-enquanto;



Fim-Algoritmo

Alem da necessidade da codificacdo desse algoritmo em uma linguagem de
programacao ¢ necessaria a definicdo de uma fun¢ao de ajuste ou adequacdo, que a cada
geragao associard um valor a cada solugdo, esse valor representa o grau de adequacao de

uma solugao.

Os pais deverdao ser selecionados dependendo da sua adequagdo, apos serem
cruzados gerardo novos individuos que formardao a nova populagdo da proxima geragao.
Esse processo ¢ repetido sucessivamente até que se chegue na conversao (uma solugao se
colisdes) ou ndao do algoritmo, poderia ser definido também um limite para a conversao

como por exemplo 100 geracdes passando disso o programa nao deve mais executar.
2.1 CODIFICACAO

Os individuos da populacao sao codificados através de um conjunto de genes, e
esses genes agrupados dao origem a um individuo ( daqui por diante referenciado como

Cromossomo ).

Na maioria das implementacdes e bibliografia sobre AGs os individuos esta
representado de forma bindria com seus genes assumindo valores que podem variar entre
0 e 1, embora isso ndo seja necessariamente obrigatério, podendo haver outros tipos de
codificag@o, como no caso do AG para otimizar horarios que ¢ um dos temas de pesquisa

desse trabalho.

O grau de adaptacao de um cromossomo ¢ dado pela avaliagdo de seu genotipo
(o conjunto de genes que constituem um cromossomo), a avaliacao ¢ feita por uma funcao
de adequacgdo que ¢ construida levando-se em conta um problema a ser revolvido pelo
AG. Essa avaliacdo do gendtipo atribui a cada cromossomo uma probabilidade que

representa o seu grau de adaptabilidade..



Os cromossomos selecionados para a reproducdo sao os que melhor se adaptam
ao problema mediante funcdo de adaptacdo. Apos serem selecionados o codigo genético
dos pais ¢ combinado para dar origem a um novo cromossomo que fard parte da nova

geracao.
2.2 CRUZAMENTO

Para os cruzamentos entre cromossomos selecionados, partes destes sdo
igualmente secionadas e os genes dessas secgdes sao combinados para formar um novo

Cromossomao.

O cruzamento geralmente ndo se aplica a todos os individuos selecionados.
Sendo somente escolhidos aqueles que tem um alto grau de adaptagdao de 50% a 99%,

assim para os que nao sao selecionados a descendéncia ¢ feita apenas duplicando os pais.
2.3 MUTACAO

O operador de mutagao atinge todos os individuos da populacdo, a cada geracao
apods o cruzamento todos os individuos tem uma pequena probabilidade de terem os genes

dos seus cromossomos alterados ( gene 0 passa a ser 1 e vice versa).

A principio o operador de cruzamento pode parecer mais importante que o
operador de mutacdo pois € mais evasivo, ¢ permite um rapido e eficiente método de
promover a criagdo de novos cromossomos a partir da mistura de genes. Mas o operador
de Mutagdo também tem um papel importante, pois garante que todos os pontos do
espaco de busca sejam examinados e ¢ de fundamental importancia para assegurar a

convergéncia, principalmente com a utilizacao de Meta-AGs.

E importante um conceito de convergéncia a essa altura do estudo, Para De Jong
(1975), se o AG foi corretamente implementado, a populagdo evoluird ao longo das

geragdes sucessivas de forma que a adaptacdo média estendida a todos os individuos da



populagdo, assim como a adaptacdo do melhor individuo serd incrementada de tal forma a

convergir para o 6timo global.

A convergéncia para De Jong (1975) s6 ocorrera com a uniformidade dos genes
nos cromossomos, ou seja a grande maioria desses cromossomos deve compartilhar de

pelo menos 95% do valor para um mesmo gene.

2.4 UM MODELO PARA OTIMIZAR HORARIOS COM ALGORITMOS
GENETICOS

Foi proposto e implementado pelo professor Ricardo Annes e pelo aluno
Madison Delano Tobal da Paz, um AG para solucionar o Problema da geragdo de grades

de horarios para os cursos de Ciéncia da computagdo e Sistemas de informacao da FACI.

Uma grade de horarios com suas disciplinas bem distribuidas nos diversos niveis
que compdem um curso ¢ fundamental para uma boa alocacdo de recursos humanos e
materiais. A cada novo periodo letivo (ano, semestre) ¢ necessario organizar e distribuir
os horarios de aulas de professores e alunos. Devido ao numero elevado de restrigdes e

disciplinas, a distribui¢do ¢ considerada complexa.

A geragao de grades de horarios leva em consideragdo varios fatores tais como,
as disciplinas que compdem cada nivel de cada curso, a carga horaria semanal de cada
disciplina, o professor que ministra a disciplina (ou professores), a disponibilidade de
cada professor e suas preferéncias. Sao restrigdes do problema a colisao de horarios
(professor com mais de uma disciplina no mesmo horario), a indisponibilidade de
professores e a distancia minima entre aulas da mesma disciplina. Em certos casos
também ¢ necessario considerar algum grupo de alunos que tem uma ou mais disciplinas

pendentes.

No modelo proposto em cada cromossomo (individuo da populagdo), ¢
codificada a distribui¢ao das disciplinas dos niveis dos cursos ao longo da semana, nos

diversos periodos de aula de cada dia. Também ¢ codificado um campo para armazenar o



seu grau de ajuste (fitnes). O calculo da fungdo objetivo € feito somando as colisdes de
cada cromossomo de acordo com as restricdes programadas (quanto menor o numero de
colisdes melhor o cromossomo estarda adaptado ao problema). As colisdes sao

indisponibilidade dos professores e a distdncia minima entre aulas da mesma disciplina.

Um valor de adaptacdo zero (sem colisdes) ¢ uma solugdo otima. A populacao
inicial ¢ calculada levando-se em consideracdo uma distribuigdo coerente, mesmo que
haja conflitos entre os niveis. O operador de cruzamento foi definido de forma que os
novos individuos da populacdo sao criados mesclando os cromossomos 1 € 2 do pai com

os 3 e 4 da mae, para formar uma nova geragao.

O operador de mutagdo seleciona e troca dois periodos de um dos cinco niveis, a
escolha do nivel ¢ feita de forma aleatoria. Para selecionar a nova geracao ¢ aplicado o
operador de elitismo (escolha dos melhores cromossomos de acordo com a fun¢do de

adequacdo), para preservar os melhores individuos para a proxima geragao.
O algoritmo do Modelo Proposto ¢ composto dos seguintes passos:

1. A INICIALIZACAO - criacdo da populacdo inicial; as disciplinas com
horério sdo distribuidas aleatoriamente em cada nivel e a seguir as

demais disciplinas sdo incluidas para completar o horario;

2. AVALIACAO - cada individuo é avaliado e s3o calculadas quantas

colisdes ocorrem;

3.  NOVA POPULACAO — Uma nova populagdo é criada com os seguintes

passos.
4. SELECAO - os pais selecionados aleatoriamente sdo cruzados

5. CRUZAMENTO - cada filho ¢ composto de parte de cromossomos do

“pai” e da “mae”.



10

MUTACAO — os cromossomos tem dois periodos trocados.

AVALIACAO - todos os individuos da populagdo tem o seu genotipo
avaliado ¢ o numero de colisdes ¢ determinado para cada

Cromossomao.

SUBSTITUICAO — dentre a nova populacdo e a anterior utilizando a

escolha elitista sdo escolhidos os melhores individuos.

TESTE — se o critério de fim ¢ alcangado, terminar. Caso contrario
voltar para o passo 3. Os critérios de parada sdao o nimero de geracdes

ou a obtencao de solug¢des sem colisoes.



3 META-ALGORITMOS GENETICOS

Um dos problemas que devem ser enfrentados, para quem pretende usar um AG,
reside na escolha dos pardmetros. Todos os AGs usam, pelo menos, trés parametros
numéricos (alguns podem usar outros, como tipo de combinacdo), esse parametros sao

Probabilidade de muta¢do, Recombinagao e Tamanho da populagao.

Esses parametros em um AG, sdo estaticos ndo se alteram durante todo o
processamento, sendo assim fica evidenciado uma grande variagdao no desempenho do AG

em fun¢do dos parametros escolhidos.

Para resolver esse problema foi desenvolvido, um tipo especial de AG o Meta
AG, que pode alterar dinamicamente os pardmetros de um AG, para obter uma melhora

no seu aproveitamento.

Talvez o maior problema enfrentado na implementacao de AGs possa ser, a falta
de literatura sobre a escolha de seus parametros e usualmente sdo utilizados parametros

escolhidos empiricamente (obtidos através da experiéncia do pesquisador).

Alguns pesquisadores destacam-se no estudo de parametros para o AG entre os

quais pode-se destacar: De Jong, Grefenstette, Goldberg e Schaffer.

O pioneiro De Jong, elaborou cinco fungdes de teste, foi dele também a criacao

de duas medidas de desempenho: O desempenho online que ¢ definido como a média de



12

adequacao de todos os cromossomos da populagdo durante o processamento € o
desempenho offline, que ¢ a medida apenas do melhor cromossomo da populagio para o

computo do desempenho.

De Jong também usou comparativamente a recombinagao multiponto com a

recombinagao simples e concluiu que ndo houve diferencas significativas no desempenho.

Apos seus experimentos De Jong apontou os seguintes parametros como oS

ideais na implementagdo de AG.

Valores de De Jong

Tamanho da populagao Prob. de recombinacao Prob de Mutacao

50-100 60% 0,001

Figura 1 — Melhores valores para De Jong

Grefenstette em 1986, provavelmente foi o primeiro pesquisador a tratar a
escolha dos parametros do AG como um problema ( um meta-problema) e usou um
segundo AG (Meta-AG) para dinamicamente encontrar os parametros que obtenham o
melhor desempenho na execucao de um AG, apds suas pesquisas Grefenstette chegou aos

seguintes resultados para o desempenho online.

Valores de Grefenstette

Tamanho da populacao

Prob de recombinacgao

Mutagao

30

0,95%

0,01

Figura 2 — Melhores valores para Grefenstette
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Os valores encontrados por Grefenstette sdo diferentes dos encontrados por De

Jong.

Goldberg apds suas investigagoes tedricas, fornece uma féormula para o tamanho

da populagdo em funcdo do tamanho (length) do cromossomo:
Pop=1,65*2%*0,2'*length

Aplicando-se essa formula obtém-se populagdes de 7, 30, 130 individuos para

cromossomos de comprimento (length) 10, 20, 30, 40 bits, respectivamente.

Pela falta de consisténcia entre estes resultados empiricos, Schaffer realizou um
extenso trabalho para quantificar e identificar a influéncia destes parametros de controle.
Em seu trabalho além das cinco fun¢des formuladas por De Jong, outras cinco foram
criadas por Schaffer num total de dez problemas. Os experimentos foram feitos com

diferentes sementes para cada combinagdo dos valores de parametros do AG, que seguem:

1- Tamanho da populagao com seis valores: (10 — 20 — 30 — 50 — 100 —
200);

2- Probabilidade de recombinagdao com 10 valores (0,05 até 0,95);

3- Probabilidade de mutagdo com 7 valores ( 0,001 — 0,002 — 0,005 — 0,01

-0,02-0,05-0,10);

4- Recombinagdo simples de um ou dois pontos.

Foram feitas 8400 pesquisas com AG (10*6*10*7*2) onde cada pesquisa
abrangeu 10.000 avaliagdes com as estatisticas gravadas em intervalos de 1000

avaliacgoes.
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Essas pesquisas consumiram cerca de 1,5 anos de CPU (maquinas Sun3 e

Vax) e os dados obtidos ocuparam cerca de 85 megabytes de espaco em disco.
Os resultados, baseados no desempenho online foram os seguintes.

1- Existe uma forte interacdo entre o tamanho (pop), taxa de recombinagao

(pc) e taxa de mutagdo (pm).

2- Surpreendentemente, a interagao da fungdo com os trés parametros acima
foram estatisticamente rejeitados, indicando que o desempenho nao depende do tipo de

funcao que estd sendo otimizada e sim dos pardmetros com que o AG trabalha.

3- Recombinacdo de 2 pontos tem um desempenho melhor do que a de 1
ponto apenas para populacdes entre 50 e 100 cromossomos, sem diferencas significativas

para outros tamanhos de populacdes;

4-  Populagdes de tamanho pequeno (~10) s3o muito sensiveis a taxa de
mutacao e menos a taxa de recombina¢ao. Um bom desempenho pode ser conseguido

com pm=0,02 e pc= 0,85;

5- Com o aumento da populacdo, a sensibilidade a variagdo da taxa de
mutacdo cai, ¢ um bom desempenho pode ser conseguido com: pm entre 0,002 ¢ 0,005,

para pop=50;

6- Altas taxas de recombina¢do melhoram o desempenho com pequenas

populagdes, prejudicando-o com populagdes maiores.

7- O efeito da selecao e mutagdo, sem recombinagao ¢ mais forte do que se

supunha, formando um poderoso algoritmo de busca (Naive Evolution).

Pode-se resumir os resultados do experimento de Schaffer na tabela:



15

Valores de Schaffer

Tamanho da populacao Prob de recombinagao Prob de mutagao

20-30 0,75-0,95 0,005-0,01

Figura 3 - Melhores valores para os parimetros segundo Schaffer

3.1 A DINAMICA DOS PARAMETROS

Mesmo com essa exaustiva quantidade de experimentos testados por Shaffer, os
parametros encontrados como 6timos, estdo dentro de uma faixa de valores relativamente
grande e, dependendo dos valores escolhidos, podem levar a significativas diferengas no

desempenho.

Uma coisa muito importante que esses estudos ndo levaram em consideragdo ¢ a
dinamica interna do processo. Pode se dizer que: usar uma mesma taxa de probabilidade
para todo o processo de busca em um AG ¢ 0 mesmo que usar uma mesma marcha de

carro, durante todo o trajeto de uma viagem.

A dificuldade em se achar a taxa adequada ( pc, pm) durante o processamento do

AG, pode ter sido o motivo destes estudos terem se centrado em uma taxa fixa.

A mudanca dessas taxas ( pc, pm) influenciam o comportamento do AG, pode-se
definir a parametrizagdo das duas principais forcas que dirigem o comportamento do AG

a Diversidade Populacional ¢ a Pressao Seletiva.

Quanto maior a Diversidade Populacional, mais o AG espalha seus individuos
pelo espago de busca procurando locais mais promissores, estes mesmos fatores

diminuem os efeitos da pressao seletiva.
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Quanto maior a pressdo seletiva mais rdpido o AG convergira, portanto fatores
que controlam a Pressdo Seletiva ( fun¢do de adequacdo, fator de escalamento e método

de selecdo), se contrapdem a Diversidade Populacional.

O ajuste dinamico, em tempo de execugdo, destas forcas, através da escolha dos
métodos e pardmetros que as controlam, pode ser uma maneira de otimizar a velocidade

do AG para um ponto de 6timo aceitavel.
3.2 A DINAMICA DO META-AG

Inicialmente, a populacdo ¢ iniciada aleatoriamente para evitar que sejam
inicializados super-individuos, que por apresentarem algumas caracteristicas se adaptam
melhor ao problema, que pode resultar em mais filhos para esse super-individuo, levando

a populagdo a se aglutinar em torno deles.

Isto resultaria em uma convergéncia prematura, que resultaria em uma perda de
diversidade populacional. Em geral, essa convergéncia rapida ndo ¢ desejada, porque o
espaco de busca ainda ndo foi totalmente vasculhado, alguns pontos promissores com alta
adequabilidade, poderiam existir. Entdo no inicio do processo ¢ recomendavel que valores
para pardmetros que mantenham a diversidade populacional, sejam mantidos tais como,
uma fung¢do de escalonamento que limite o numero de filhos por individuo, e aumento da

probabilidade de mutagao.

Uma vez considerado que o espago de busca esteja bem explorado os parametros
que mantinham a diversidade populacional s3ao mudados, para acelerar a convergéncia ¢
utilizada uma fungdo de escalonamento que permita que super-individuos gerem mais de

um filho e a probabilidade de mutagao pode ser diminuida.
3.3 IMPLEMENTACAO

Embora a dindmica do Meta-AG seja conhecida e bem estudada, ndo se pode

dizer o mesmo do momento em que os parametros devem ser trocados. Além disso os
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pardmetros que delinearem o Meta-AG sofrerdo a influéncia dos resultados que eles

mesmo provocaram a fim de se reajustarem conforme a necessidade.
3.4 PARTES DO META ALGORITMO GENETICOS
O primeiro que sugeriu a utilizacdo de um Meta-AG foi Weinberg em 1970.

Embora Weinberg tenha, teoricamente, definido como um AG (Meta-AG)
poderia dinamicamente controlar os parametros de um AG, ele nunca chegou a

implementar ( posteriormente, Grefensttete em 1986 implementou-o).

O esquema de um Meta-AG pode ser entendido mais facilmente tendo por base a

figura abaixo.

Pc.Pm Cromossomos

META AG AG Funcdo de

adequagao

}/alor Médio Valor

<
l

Figura 4 — Layout Meta-AG interagindo com AG

O primeiro procedimento envia (geralmente a cada 1 ou 2 geragdes) para o AG a
probabilidade de reproducdo (Pc) e a probabilidade de mutacdo (Pm), para que o AG
possa construir a proxima geracao. ApoOs esse processamento do AG, o AG envia uma
mensagem para 0 META AG com o valor médio de adequagdo de sua populacdo as
probabilidades enviadas pelo META-AG. Assim o META-AG podera avaliar o

rendimento das probabilidades que ele enviou ao AG.

O segundo procedimento, chamado de AG, que resolve o problema modelado

com os parametros enviados pelo Meta-AG.

O terceiro procedimento ¢ chamado Fungao de adequagdo (FA). A cada geragao
a FA recebe do AG os individuos da populagdo para calcular a adequagdo de cada

individuo ao problema dado, e retorna ao AG o valor da adequacdo de cada individuo.
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Esse valor de adequacdo sera utilizado para calcular a probabilidade do individuo

reproduzir.

Deve-se ressaltar que o Meta-AG, em si, € um AG e, portanto, também devera

ser parametrizado por, a0 menos, uma tripla (pc,pm,pop).

Existe uma contradicdo o Meta-AG ¢ um AG que controla os parametros de
outro AG, sendo o proprio Meta-AG por ser um AG parametrizado por um conjunto de

parametros.

Os parametros enviados pelo Meta-AG ao AG devem ser alterados
dinamicamente ( a cada geracdo podem ser mudados os parametros), para aumentar o

desempenho do AG.
3.5 O META-CROMOSSOMO

O Meta-Cromossomo de um AG deve codificar os principais parametros

enviados a um AG: pc, pm, tipo de cruzamento.

pc pm

Figura S - “Lay-out” de um meta-cromossomo

Outros parametros que devem ser passados ao AG tais como ( tipo de

combinacao) devem ser adequadamente codificados no Meta-Cromossomo.
Representacao Interna

Um meta-cromossomo ¢ normalmente representado em binario, como no

exemplo abaixo.

Pc Pm

100011 001110
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Figura 6 - “Lay-out” de PC e PM

Por se tratar de probabilidades, deve-se tomar cada gene, de cada campo, como

sendo um digito binario de poténcia negativa de 2. No exemplo:
pc=0%2-14+1*2-24+0%2-3......=0,34
pm= 1*¥2-14+1*¥2-240%*2-3... =0,76

A precisdo de valores para pc € pm dependera do tamanho do cromossomo. Com
uma precisdo de 4 casas decimais para pc € 4 casas decimais para pm, por exemplo, em
um cromossomo codificado em binario, acarretaria um tamanho de cromossomo de 28
genes (que poderiam ser 28 bits ou 28 bytes ou 28 inteiros, conforme a implementagao da

representagdo dos genes no cromossomo)

Com 4 casas decimais, o menor valor (positivo) que se pode escrever ¢ 0,0001 e,

em binario, sao necessarios 14 bits para se ter esta precisao.
3.6 AMETA FUNCAO DE ADEQUACAO

A Meta Funcdo de Adequacdo fard a avaliacdo do aproveitamento do Meta-
cromossomo, utilizado pelo AG para calcular a sua adequacao. Isto é, deve-se avaliar a
influéncia de pc e pm atuando no AG, que trata diretamente com o problema do usuario

via fun¢do de adequacgao.

Uma das maneiras de se fazer isso, seria computando-se o incremento do valor

médio da populagao do AG-trad.
O algoritmo abaixo foi proposto e utilizado neste trabalho:

1- Transferem-se os valores pc e pm dos meta-cromossomos como
sendo as novas probabilidades de recombinacdo e mutagdo respectivamente, do

AG;
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2- Executa-se N ( em geral 1 ou 2) geragoes.
3- Calcula-se o numero médio de colisdes (numero_total/N)
4- Associa-se 0o numero médio de colisdes ao meta-cromossomo que

interagiu com o AG.

Esta meta-fun¢do de adequacdo foi projetada de maneira a privilegiar os meta-

cromossomos que produzam diminui¢do no numero médio de colisdes de horarios.
3.7 0 PROJETO TURBO ALGORITMO GENETICO (TAG)

Um exemplo pratico da utilizagdo de um Meta-AG para controlar os parametros
de um AG dinamicamente, ¢ o projeto TAG. Este projeto foi desenvolvido para ser
apresentado a Escola Politécnica da Universidade de Sao Paulo para obtencao do titulo de

Mestre em Engenharia, pelo aluno Jodao Carlos Holland de Barcellos.

Esse TC mostra um estudo comparativo feito entre os Meta-AGs
(implementados) com seus tipos de Meta-Cromossomos e AGs, para a solucdo do

problema do caixeiro viajante e da obtencao das raizes.

Os Meta-AGs implementados no projeto TAG, iniciam sua meta-populagao (em
torno de 10 meta-cromossomos) com valores aleatérios para pc € pm) com a seguinte
restri¢ao: os valores iniciais de pc sdo sempre superiores a 0,5 ¢ os valores para pm sao
sempre inferiores a 0,5. Apos montada esta populacao inicial, tais restricoes deixam de
vigorar e, pc € pm podem assumir quaisquer valores entre 0 e 1. O AG, que esta acoplado

ao Meta-AG, também ¢ inicializado normalmente e sua populagdo avaliada.

O meta-cromossomo pode codificar além das probabilidades de combinacdo e de

mutacao o tipo de selegdo e tipo de recombinagao.

A Selegdo pode ser Proporcional (a probabilidade do cromossomo ser escolhido

na reproducao € proporcional ao valor da fungao de adequagdo) ou Sele¢ao por Ranking
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(a probabilidade do cromossomo ser escolhido varia linearmente com o grau de ordem

(Rank) da classificacdo de sua fun¢do de adequagdo).

A combinacdao pode ser Multiponto (a quantidade de pontos, bem como sua
localizagdo no cromossomo, sao escolhidos aleatoriamente entre zero € o numero de bits

do cromossomo) ou simples (de um tnico ponto).

O Critério de comparagao utilizado foi o nimero de geragdes necessarias para

resolver o problema.

Os resultados obtidos mostraram que o Meta-AG mostrou-se em problemas
combinatorios levemente superior quando este Ultimo possuia um bom ajuste de seus

parametros, e muito superior ao AG, quando este ndo estava em seu ideal paramétrico.

Contudo o Meta-AG mostrou-se inferior a0 AG em problemas combinatdrios. As
razoes talvez sejam uma maior sensibilidade destes problemas as variagdes nas taxas de

mutacdo e recombinacao em relacdo aos problemas ndo combinatorios

Os testes realizados mostraram que, apesar do projeto arrojado, o desempenho do
TAG deixou a desejar (provavelmente devido ao carater altamente desruptivo do operador
de recombinag¢do multiponto). Contudo, uma variagao sua, o Meta AG-Rank, um Meta-
AG com o critério de selecdo funcionando adaptativamente (entre Ranking e
Proporcional) e método de recombinagdo simples, ndo adaptativo, se mostrou, no caso
ndo combinatorio, sempre superior aos demais testados e com desempenho relativamente

equivalente, no caso combinatorio.



4 META-AG PARA DEFINICAO DE HORARIOS ACADEMICOS

A teoria a respeito de Meta-AGs ¢ muito escassa (0 que se torna um obstaculo a
ser superado), nos poucos trabalhos existentes os pardmetros aconselhaveis como ideais
estdo numa faixa de valores relativamente grande, dependendo do valor escolhido, podem

levar a uma significativa diferenga no desempenho.

4.1 O FUNCIONAMENTO DO META-AG

O Meta-AG, sendo ele proprio um AG, tem seu funcionamento regido por
parametros como, populagdo de meta-cromossomos (mcs), probabilidades de mutacgao
(pm ) e probabilidade de cruzamento (pc). O AG que executa a partir de parametros (pc e

pm, codificados nos mcs), também ¢ inicializado e tem a sua populacao inicial avaliada.

Apos esta fase inicial, o Meta-AG envia o primeiro mc para o AG que executa
com os parametros enviados um numero de geracdes pré determinado pelo usudrio, apos

a execucao ¢ calculado para o mc a sua adequagdo. O processo € repetido sucessivamente.

E importante lembrar que cada mc trabalha com a populagdo do AG deixada pelo
mc anterior, isso significa que a populacdo do AG nao ¢ reinicializada para cada mc que

seja testado, diminuindo consideravelmente um possivel “over-head”.
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4.2 PROBLEMA MOTIVADOR

A defini¢ao de uma grade de horarios sempre foi um problema consideravel em
que a utilizacdo de técnicas heuristica (baseadas na experiéncia) era uma das poucas
solugdes, tais técnicas falhavam no que deveria ser a sua principal qualidade (facilitar a
resolucao do problema), geralmente um profissional (na maioria das vezes um professor)
precisava manualmente definir os horarios o que levava varias horas e era certeza de dor
de cabeca, varias restricoes deveriam ser levadas em conta tais como, folga de
professores, distdncia minima entre as aulas da mesma disciplina (preferencialmente, ¢
indesejado que uma disciplina de quatro créditos seja ministrada em um mesmo dia),
tempo minimo de descanso para o professor (professores que ddo aula nos ultimos
periodos da noite ndo podem dar aula nos primeiros periodos do proximo dia), ¢ para
facilitar esse processo de defini¢do de horarios que os AGs sdao um bom método. A partir
de um conjunto de grades de horarios codificadas (chamadas de cromossomos), a cada
geragdo sao calculadas as colisdes existentes em toda a populagdo de cromossomos, esse
processo ¢ repetido sucessivamente procurando achar horarios 6timos (sem colisdes) ou

bons (poucas colisoes).
430 META AG IMPLEMENTADO

O Projeto foi batizado de META ALGORITMO PARA DEFINICAO DE
HORARIOS ACADEMICOS, o objetivo desse projeto é a elaboragio de um Meta-AG
para enviar dinamicamente a cada 1 ou 2 gera¢des parametros (pc,pm), ao AG dos
horarios da informatica . A otimizacao dos parametros ocorre dinamicamente ao longo
das geragdes, através da funcdo de adequacdo ¢ visado avaliar (no caso dessa
implementacdao o numero médio de colisdes da populagdo do AG ), todos os mcs que
parametrizam o AG. Apo6s terem sido avaliados os mcs (codificagdo de pc, pm) o melhor
deles sera escolhido para fazer parte da nova geragao do Meta-AG (mpop) e o pior sera
excluido, os demais mcs serao obtidos através de cruzamento binario. Com isso espera-se

otimizar os pardmetros para o problema apresentado (AG) ao longo das geracdes.
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A proxima etapa a ser realizada ¢ a mutacdo dos mcs, geralmente uma pequena
probabilidade dos genes de um mc mudar o seu valor, nessa implementacao os genes dos
mcs sdo codificados em binario utilizando vetores, ou seja as probabilidades a serem
enviadas a0 AG podem assumir valores que variam de 0% a 99%. Com a codificagdo
binaria um mc que represente 55% para probabilidade de cruzamento e 2% para

probabilidade de mutagdo sera codificado da seguinte maneira.

Representagdo Interna dos mcs

Probabilidade de Combinag¢ao |Probabilidade de Mutacao | Adq

0110111 0000010 10

Figura 7 - “Lay-out” do mc do Meta-AG para Definicio de Horarios Académicos

Por se tratar de probabilidades, deve-se tomar cada gene, de cada campo, como

sendo um digito binério de poténcia de 2.

Pc=1x2+1x2'+1x2>+1x2%......

Pm= 1x2°+1x2'+1x22+1x23......

ApoOs a mutagdo os mcs estdo prontos para enviarem parametros ao AG.
4.4 A META FUNCAO DE ADEQUACAO

A fungdo de adequagdo de um Meta-AG deve avaliar a0 maximo a influéncia dos
parametros pc e pm codificados nos mcs, privilegiando os melhores mcs que terdo mais

chances de estarem presentes nas proximas meta-populacdes (mpop).

Nesta implementa¢do foi levado em consideracdo o nimero médio de colisdes

dos cromossomos do AG (todos os horarios do AG sdo avaliados apo6s isso € dividido o
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numero de colisdes total pelo numero de horarios desempenho online de De Jong, esse

valor € associado ao mc que acabou de interagir com o AG.
4.5 ESQUEMA DE CRUZAMENTOS

Os mcs que remanescerem ao processo de selecdo do melhor mc e exclusdo do
pior mc, serdo alvo de cruzamentos binarios para defini¢do dos outros mcs que fardo parte

da proxima mpop.
Meta-cromossomol: 1,0,0,1,1,0,1
Meta-cromossomo?2: 0,1/0,0,0,1,0
Filhol: 1,0,0,0,0,1,0
Filho2: 0,1,0,1,1,0,1

O ponto de corte agiu no exemplo acima na posigao 2, ¢ importante explicar que

o ponto de corte varia aleatoriamente a cada novo cruzamento da posicao 2 a 6.
4.6 ESQUEMA DE MUTACAO

ApO6s o cruzamento a Ultima etapa para a geracao da nova mpop sao as mutagdes.
Todos os genes binarios dos mcs tem a probabilidade de terem os seus valores alterados,
essa probabilidade ¢ definida pelo usuario, geralmente ¢ escolhido um pequeno valor, (em
torno de 1% e 5%) porque uma mutacdo muito alta pode destruir bons mcs ja
encontrados. A mutagdo ¢ mostrada conforme layout abaixo. Apds a mutagdo a nova

mpop € gerada e os mcs estdo prontos para enviarem parametros ao AG.
Meta-cromossomol: 0,1,1,0,0,1.
Meta-cromossomol mutado: 0,1,1,0,0,0.

Como observado o gene 7 sofreu mutagdo e seu valor foi alterado de 1 para 0.
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4.7 CONFIGURACAO E TESTES

Para realizar um estudo comparativo entre Meta-AG e AG, foram feitos varios
experimentos, no qual o modelo proposto e publicado na III mostra de software

Académico da PUCRS- Campus Uruguaiana-Rs foi utilizado.

Ap0s alguns testes preliminares durante a constru¢do do modelo foi percebido
que o numero de geragdes muito alto ndo influenciava no desempenho do Meta-AG e nem
do AG, os mesmos tendem a estagnar ap6s um numero pequeno de geragoes parando de
gerar novas solucdes. Boas solugdes ficam em torno de 100 geragdes, feito os testes

preliminares foram definidos os pardmetros para o estudo comparativo.
4.8 CONFIGURACAO DO AG

Os testes foram realizados com uma populagdo de 300000 cromossomos para o
AG, os parametros do AG foram fixados em 1% para pm e 65% para pc. Foram
escolhidos esses valores para pm e pc por serem, segundo a bibliografia, no assunto, os

melhores.
4.9 CONFIGURACAO DO META-AG

Nos testes preliminares ndo ficaram registradas relagdes entre o tamanho da
meta-populagdo e o desempenho do Meta-AG, portanto no estudo comparativo a
populagdo de mcs ficou fixada em 10 mcs. No Meta-AG a codificacdo de pc € pm iniciais
dos mcs nao ultrapassam 2% para pm e nao sdo menores que 90% para pc, apos
inicializada a primeira mpop tais restricoes deixam de vigorar e os valores podem variar

entre 1% e 99% nas demais mpops.

Altas taxas de cruzamento na primeira geracao do Meta-AG sdo preferiveis para
que o material genético dos cromossomos seja bem espalhado, busca-se também obter um

bom ajuste inicial (baixo numero de colisdes) devido a estagna¢do do modelo em
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solucdes, apos um pequeno numero de geragdes ( busca-se a convergéncia rapida antes da

estagnacao).

Uma caracteristica introduzida ¢ a de Loop-Aval, ela determina quantas geragdes
cada mc ird interagir com o AG. Hipoteticamente quanto maior o Loop-Aval mais
adaptados estardo os meta-cromossomos ao problema. Apos isso pc € pm do proximo mc

¢ enviado perfazendo o processo.

O Meta-AG como um AG também tem seus mcs vasculhados pela mutagdo, foi
escolhido 1% para mutacdo do Meta-AG. O tamanho da populagdo do AG e o nimero de

geragdes sao respectivamente 300000 e 100.
4.10 CRITERIO DE COMPARACAO

O critério de comparagao utilizado foi o horario com menos colisdes em grupos

de 10 geragdes (desempenho online).

Poder-se ia também adotar o tempo de processamento gasto para resolver o
problema. Existe uma diferenca: o tempo de processamento leva em conta o “Overhead”
do processamento interno do algoritmo (sua eficacia) enquanto que o numero de geragdes

preocupa-se mais com a eficiéncia do mesmo.

A diferenca ¢ sutil: Se o problema a ser otimizado for complexo e, como o
algoritmo interno dos AG ¢ relativamente pouco consumidor de CPU, o consumo de
processamento ficard quase que inteiramente dedicado na avaliacdo da funcdo objetivo.
Isto ¢, usando o nimero de geragdes e nao tempo de CPU da-se énfase a aplicagdes de
AG voltadas para a otimizacao de problemas complexos pois, procedendo desta maneira,

exclui-se o tempo gasto em seu processamento interno.
4.11 TESTES

O modelo proposto foi testado nos cursos do Departamento de Informatica da

FACI do Campus Uruguaiana da PUCRS.
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O Meta-AG foi implementado na linguagem pascal, no ambiente de programagao

Delphi, executado em processador Intel Pentium 4 2000Ghz e 256Mb de RAM.
4.12 RESULTADOS
Experimento 1- AG

Parametros: Pc=65%, Pm=1%, Populagao 300000, Geragdes 100

20

15

10

0 T r 1 11111 °tr7

N & S

Figura 8 — Gréfico do experimento com AG

Como pode ser observado no grafico do experimento acima, o melhor ajuste foi do
primeiro cromossomo com 5 colisdes, apos isso entre a 10* geracdo e a 60" houve uma
estagnacdo com 6 colisées para o melhor resultado, entre a 70* e a 100" geracio o AG foi

ainda pior nio conseguindo gerar um horario com menos de 7 colisdes.

Experimento 2- Meta-AG

Parametros: Meta-populagao 10, Pc-meta < 2%, Loop-Aval 2, demais parametros iguais

aos do AG.
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Figura 9 — Grafico do experimento com Meta-AG

Como pode ser observado, apos uma rapida queda no nimero minimo de
colisoes do experimento acima, o melhor ajuste foi obtido entre a 30° e a 40" geracao
com 2 colisoes, apos isso entre a 40” geraciao e a 90 houve uma estagnacio com 4
colisoes para o melhor resultado. No tltimo grupo de geracdes observado houve uma

melhora em apenas uma colisao.



5 CONCLUSAO

Meta-AGs fornecem uma poderosa ferramenta para controle dos parametros de
um AG, os resultados foram satisfatorios, apesar de ndo ter se obtido a convergéncia,
foram encontrados horarios bons com poucas colisoes 4,3,2. O horario com duas colisdes
muito provavelmente possa ser convertido em um hordrio sem colisdes apenas
permutando as disciplinas colidentes. Os bons horarios obtidos podem ser em poucos

minutos acertados por um professor utilizando técnicas heuristicas.



6 TRABALHOS FUTUROS

A elaboracao de outras fungdes de adequagdo na qual os mcs seriam avaliados
pelo menor nimero minimo de colisdes durante o processamento do mc (desempenho
offline) e a elaboracao de técnicas heuristicas para resolugao de horarios bons que nao

atingiram a convergéncia.



7 APENDICE A : O META-AG PROPOSTO E SUAS TELAS

O programa META-AG PARA DEFINICAO DE HORARIOS ACADEMICOS,
tem como objetivo a realizacdo de um estudo comparativo entre a solu¢do com Meta-AG

e AG, foi desenvolvido no ambiente Delphi, roda em plataforma Windows.

Foram feitos varios procedimentos, quando obtidos horérios bons ( menos de 5
colisdes) ou Otimos os resultados sdo gravados em arquivos de texto para posterior
verificacdo, também podem ser carregados parametros para a execucdo através de
arquivos, com o objetivo de que o usuario ndo se prenda ao computador inserindo

parametros para uma nova intera¢ao do sistema.



1-Esta ¢ a primeira tela do programa uma opg¢ao deve ser escolhida

sI Meta Algoritmo Para Definigao de Hordrios Académicos

Meta_fs AG  Estatisticas Sobre  Fechar

I U CLrCer@: - Campus Uruguaiana

Figura 10 — Tela principal

2-Escolhendo Meta AG essa tela € apresentada para definigdao das opgdes de execucao

 de Hordrios Académicos

Parémetios do Meta-AG EET—
| tamPon ]
’m B S Tam.Pop
3

[ Mot | O == L
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Figura 11 — Tela de op¢oes do Meta-AG



Botao ou Campo

Descrigao

Cross-ini>= Inicializa (pc) dos mcs da
primeira mpop

Mut-ini<= Inicializa (pm) dos mcs da
primeira mpop

Mutagao (pm) do Meta-AG

Meta-Tam-Pop

Tamanho da populacao de mcs

Loop-Aval N° de geragdes de iteracao com
0 AG de cada mc

Tam-Pop Tamanho da populacdo do AG

N° Geragoes N° de geracoes do experimento

Pré-loop N° de geragdes antes de ativar

0 Meta-AG

Pré-Crossing

Pc do pré loop

Pré-Mutacgao

Pm do pré loop

Ok Aceita parametros
Limpar Limpa todos as caixas de texto
Fechar Fecha a tela de opgdes do

Meta-AG
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3-Escolhendo AG essa tela € apresentada para definigao das opgdes de execucao

PU

[ Pardmetros-AG

| Tam.Pop L0
: N? de Geragfies 0
: Ciossing ]‘EH b

| Mutacdo W %

5] Limpar Fechar

Figura 12 — Tela de opcdes do AG

Botao ou Campo

Descrigao

Tam-Pop Tamanho da populacao do AG

N° de Geragoes N° de geracodes do experimento
Crossing Pc dos cromossomos

Mutagao Pm dos cromossomos

OK Aceita parametros

Limpar Limpa todos as caixas de texto

Fechar Fecha a tela de opgdes do
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Meta-AG

4-Tela que mostra o resultado da execucao do programa

Geracdo elhor FC Phd

[ 10 [0 | 05 | 05

tm: 0.5
Ger 2 Maw 31 Min: 20 AJ: 31 10 90 Igkin: 20 Solugdes: 0 0
Tc 05

to: 0.5
Ger 3 ka7 Mine 7 4 7 10: 30 IgMin: 20 Solugtes: 0
Tc 05

to: 0.5
Ger 4 Max 7 Minc 5 AJ: 6.4 10 80 IgMin: 20 Solugdes: 0
Tc 05

to: 0.5
Ger Bbas 7 Minc 5 AJ: 5.4 10 80 IgMin: 20 Solugdes: 0
Tc: 05

to: 0.5
Ger B Max 5 Ming 5 & 5 10: 90 IgMin: 20 Solugges: 0
Tc: 05

to: 0.5
Ger 7 Max 8 Ming 5 Al BB 10: 90 IgMin: 20 Solugdes: 0
Tc: 05
tn: 0,5
Ger: 8 Max 6 Min 4 AJ 56 10: 90 Igkin: 19 Solugdes: 1
Te: 05
tra: 0,5
Ger 9 Maw 9Mine 5 Al B4 10: 90 Igkin: 19 Solugdes: 1
Te: 05
tri: 0.5
Ger 10 Maw: 8 Min: 5 Al B2 10: 50 IgMin: 19 Solugdes: 1

Ger: 10 FIM
lSqugﬁes: 1 1Qmir: 19

54|

Parar | |
« _1 2]

Executar | Fechar Limpar |

Figura 13 — Tela de Execucéo

Botdo ou Campo Descricao

Executar Comeca a execucdo do
Experimento

Fechar Fecha tela de Execugao

Limpar Limpa campos de texto e richedit

Parar Para a execucao do
Experimento
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Geracao Mostra a geragdo corrente

Melhor Mostra melhor ajuste
encontrado

Pc Probabilidade de cruzamento
usada

Pm Probabilidade de mutagao
usada

5-Tela de Estatisticas: Mostra estatisticas dos Experimentos

It Estatisticas

Estatisticas

Hora Pop-teta | Pop-aG Colizmed | Geragles | Solgles | welocidade PC Média Pt Média Coliz Minimo

Limpa Fim

Figura 14 — Tela de resultados



Botdes Descrigao
Limpa Limpa o richtext
Fim Fecha tela de Estatisticas
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8. CONSIDERACOES FINAIS

Neste trabalhos foram mostrados os resultados e caracteristicas obtidos da
implementagdo de um Meta-AG como proposto na cadeira de TC1.

No capitulo 2 foi apresentado uma revisdo sobre os AGs bem como os
parametros envolvidos em sua modelagem.

No capitulo 3 foram abordados conceitos referentes a Meta-AGs tais como o seu
funcionamento, partes que o compdem, motivagdo para a pesquisa, também foi explicado
rapidamente o projeto TAG por ser o trabalho no qual nos inspiramos para o
desenvolvimento do Meta-AG em questao.

No capitulo 4 foi feita uma explanagdo sobre o Meta-AG desenvolvido
mostrando suas caracteristicas, € os resultados do estudo comparativo que foi o objetivo
deste trabalho.

No capitulo 5 foi feita a conclusdo do autor sobre os resultados obtidos nos
testes.

No capitulo 6 foram citados trabalhos futuros a serem realizados referentes a
ferramenta desenvolvida.

No capitulo 7 foram mostradas as telas graficas do projeto bem como suas
funcionalidades.

No capitulo 9 foram transcritas as referéncias bibliograficas utilizada no tc2.
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