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ALGORIMO GENETICO COM SELEGAO SXUAL NA RESULUGAO DE
PROBLEMAS DE OTIMIZAGAO

Lucas Vale Faustino da Silva'

RESUMO

Algoritmos Genéticos-AG tém problemas muito conhecidos pela literatura,
principalmente no que diz respeito a falta de variabilidade genética ao longo das
geracdes, ou seja, o algoritmo converge prematuramente para solugbes
subdétimas mas também podemos identificar uma alta variancia quanto a solugéao
encontrada apdés varias execugdes. Um algoritmo genético classico executado
em um espago de busca simples tende a alcangar um padrdo de solugdes
simples onde os descendentes sdo muito semelhantes aos seus pais. Esta
limitacdo faz com que os algoritmos genéticos tenham um desempenho abaixo
dos demais algoritmos baseados em heuristicas. Uma tentativa de resolver esse
problema & implementar a selecdo sexual, descrita por Darwin no livro A Origem
das Espécies, como forma de melhorar seu desempenho na tentativa de
encontrar o 6timo desejado, mas também melhorar a sua variancia quanto a
solugdo encontrada ao fim de varias execugoes.

Palavras-Chave: Algoritmos Genéticos, otimizagdo, variancia, selegdo sexual.

1. INTRODUCAO

Algoritmos evolutivos (AE) constituem uma familia de métodos estocasticos de
busca, baseados em mecanismos de evolugdo bioldgica. A motivagdo de construcdo de
modelos computacionais surgiu através das teorias de que a natureza, por meio de seus
recursos, resolve problemas de alta complexidade, isto €, a partir de uma determinada
quantidade de recursos € capaz de solucionar problemas, como por exemplo, encontrar
alimentos em um ambiente hostil e até mesmo escasso.

AE sdo capazes de solucionar de forma satisfatoria problemas complexos de
multiobjectivos, pois possuem como grande vantagem de alcancar 6timos globais em
fungdes com alto grau de complexidade sem o uso de métodos deterministicos. Por tal
motivo, a realiza¢do de pesquisas por cientistas e pesquisadores de computagao, a fim de,
encontrar alternativas para melhorar a resolugdo de tais problemas se tornam cada vez
mais recorrente na academia e na inddstria.

Algoritmos Genéticos (AG) sdo uma classe de algoritmos evolucionarios de busca

baseados em principios de selecdo natural e em principios genéticos. Tais principios
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encontrados na teoria da evolucdo, tornam o AG um eficiente modelo computacional para
busca de solucdes em problemas de otimizacdo através da simulacdo de processos
evolutivos Goldberg, (1989).

Além disso o AG base tem problemas conhecidos como a falta de variabilidade
genética dos cromossomos durante as iteragdes, bem como, o alto desvio padrido
encontrado durante as execugdes do algoritmo e também tende a ficar preso em um
minimo local, muitas vezes por motivos citados anteriormente. Como forma de contornar
essas limitagdes, foi introduzido, neste trabalho, novo operador genético, a selecdo sexual.
A selecdo sexual justifica-se por ser uma caracteristica presente na teoria da evolugdo que
ndo ¢ levada em conta no algoritmo genético convencional.

A selecdo sexual ndo depende da disputa com existéncia de outros seres
organizados, ou as condi¢des do ambiente, mas da competi¢ao entre individuos de um
sexo, primariamente machos, para assegurar a posse do outro sexo Darwin,(1859). A
selecdo sexual ¢ menos rigorosa que a selecdo natural, pois diferente, do que acontece
com a seleg¢do natural a selecdo sexual ndo leva em consideracdo as pressoes exercidas
pelo ambiente, mas sim um fator de atracdo que esta ligado a cada individuo, neste caso,
os machos podendo assim gerar novas caracteristicas e por fim uma maior diversidade.

Tendo isso em vista o que foi colocado, a proposta ¢ usar modelo de selecdo sexual
como um fator ndo necessariamente deterministico visando uma maior variabilidade
genética entre os individuos de uma determinada populacdo, podendo assim, ajudar a

solucionar os problemas antes citados.

2. IMPORTANCIA DA SELECAO SEXUAL

A selecdo sexual foi vista por muitas vezes como uma caracteristica intrinseca a
selecdo natural e em grande parte irrelevante para as questoes centrais na biologia, entre
elas, a especiagdo, diversidade entre os individuos, e adaptagdes complexas Cronin,
(1991). Mas essa visao tradicional parece nao refletir a realidade ja que podemos observar
o fato de que a taxa mais complexa, diversificada e elaborada na terra advém da escolha
de um companheiro. Uma caracteristica comum aos animais ¢ as plantas ¢ que ambos
experimentam algum tipo de sele¢do sexual na escolha do individuo ao qual irdo
relacionar-se, ou seja, seu companheiro Cronin (1991), Darwin (1871).

Nos ultimos 20 anos tem havido uma grande expansdo de trabalhos usando a
selecdo sexual através da escolha do companheiro. Experimentos comportamentais em

animais mostraram que as fémeas de muitas espécies apresentaram fortes preferéncias



por determinadas caracteristicas presentes nos machos Catchpole (1980). Modelos
evolutivos simulados em computador mostraram a legitimidade, robustez e poder de
selecdo sexual aleatoria Todd & Miller (1993).

Tendo em vista, a sele¢do sexual passou a ser um fator importante no
entendimento de como as populagdes desenvolvem individuos complexos e adaptados,
uma forma de entender esse desenvolvimento foi proposto por Eldredge (1985); (1986),
que desenvolveu um modelo geral da evolucdo baseado numa hierarquia genealogica,
compostos por genes, organismos, espécies entre outros. Os fendtipos nesse ponto de
vista sdo compostos por duas caracteristicas especificas: “Caracteristicas econOmicas ”,
que estdo ligadas diretamente a sele¢do natural com a hierarquia ecologica e
“caracteristicas evolutivas” que estdo ligadas a selecao sexual para lidar com outras
entidades, por exemplo, parceiros em potencial. Eldredge (1989) enfatiza que as relagdes
entre 0 sucesso econdomico e o sucesso evolutivo podem ser bem fracas e que essas
relagdes podem inclusivamente ndo ser tdo favordvel a otimizacdo geral. Em
contrapartida ndo desconsidera a possibilidade de haver uma evolugdo dindmica que
ocorre dentro da hierarquia ecoldgica. Assim, mesmo em sua revisao totalitaria da teoria
macro evolutiva Eldredge(1989) tem dado espago para a possibilidade autonoma e
adaptativa da selecdo sexual e a intera¢do adaptativa, a fim de melhorar a evolucao, entre
a sele¢do sexual e a selecao natural.

Se observamos a selecdo natural resulta em uma evolucdo convergente para
otimos locais dado o conhecimento de um determinado local. Na sele¢do natural os
organismos se adaptam a ambientes baseados no seu fator de adaptabilidade ou ao quao
adaptados estdo 4 aquele ambiente, portanto, baseando—se no fato de que esses individuos
se adaptam a determinados ambientes a sele¢ao natural pode ser vista analogamente como
um processo de subida da encosta, muito bom para picos adaptativos mas demonstra
falhas nas tentativas de descobrir novos picos.

Em contrapartida, a sele¢do sexual resulta em um padrao imprevisivel, divergente
da seleg@o natural, com especiagdes espontaneas surgindo a partir da exploracao de novas
possibilidades fenotipicas de acordo com as preferéncias ligadas a atragdo sexual. Na
selecdo sexual, o “ambiente” ou espaco de busca, sdo constituidos pela escolha do melhor
parceiro naquele momento, em diversas vezes, momento de fertilidade da fémea, ja que
¢ ela, na maioria dos casos, a responsavel por tal escolha. Assim o ambiente e as
adaptagdes podem co-evoluir sob a sele¢ao sexual como Fisher (1930), percebeu em seus

trabalhos.



3. ALGORITMO GENETICO PADRAO

Algoritmos Genéticos sdo uma técnica de otimizacdo baseada numa metéafora de

processos biologicos e genéticos da evolugdo natural. Os algoritmos genéticos sao

técnicas de heuristicas de otimizagdo global. Seguindo a ideia de evolugao nos algoritmos

genéticos uma determinada populag@o de individuos ¢ sujeita a determinados operadores

genéticos: selegdo, crossover e mutacdo. Esses operadores usam uma caracteristica

baseada no nivel de adaptagdo do individuo em relagdo ao ambiente ao qual os mesmos

estdo inseridos, para entender melhor como se da essa evolugdo podemos resumi-las nos

seguintes passos:

L.

Inicialmente escolhe-se uma populagdo inicial de individuos normalmente
aleatoria;

Avalia-se toda a populacdo de individuos, a partir de algum critério, normalmente
uma funcdo (“fitness”’) matematica ligada ao dominio do problema, onde cada
individuo ¢ avaliado a partir de sua qualidade;

Por conseguinte, selecionam-se os melhores individuos através do operador de
selecdo que servira como base para a criagdo de um novo conjunto de possiveis
solugdes, ou seja, a nova populagao;

Esta nova populagdo ¢ obtida através do operador de cruzamento entre os
individuos selecionados anteriormente e este cruzamento (“‘crossover’) se da
através da combinacdo de genes entre os individuos selecionados, usualmente
dois;

Ap6s a geragdo da nova populagdo ¢ aplicado o operador de mutacdo, onde um
individuo na nova populagao ¢ escolhido aleatoriamente e suas caracteristicas sao

alteradas de forma também aleatoéria;

Esses passos sdo repetidos até que a condigao de parada seja aceita, geralmente a

otimizacdo seja concluida, ou através de uma quantidade de iteracdes definida

inicialmente.

A Imagem 1 demonstra através de um fluxograma o funcionamento do Algoritmo

Genético Padrio:



Figura 1: Fluxograma do Algoritmo Genético
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Fonte: Elaborado pelo autor

4. ALGORITMO GENETICO E SELEGAO SEXUAL

O novo algoritmo proposto introduz diversas modificacdes em relacdo ao
algoritmo genético base apresentado em Goldberg (1989). Seguindo a ordem de como se

da o algoritmo genético serdo detalhadas como essas modificacdes sdo implementadas.

A. Populagéo inicial

A populagio inicial se da de forma parecida ao algoritmo genético base, onde, a
populagao € escolhida de forma aleatoria sendo levado em consideracdo o dominio do
problema, para esta fase do AG propusemos duas mudancas quanto a formacdo da

populacao inicial.

B. Definigdo do sexo

Cada individuo a partir de agora também estara contido em suas caracteristicas a
sua sexualidade. Esta sexualidade se dividird entre macho e fémea:
e Macho serd identificado no algoritmo pelo uso do bit 1;

e Fémea sera identificada no algoritmo pelo uso do bit 0;



Dessa forma podemos visualizar melhor como ficard essa representacdo em um

vetor de machos e fémeas na Fig. 2.

Figura 2: Fluxograma do algoritmo vagalume modificado
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Fonte: Elaborado pelo autor

C. Definigéo do fator de atratividade

Esse valor sera necessario para estabelecer a sele¢do de forma sexual, ou seja, os

individuos com maior valor de atracdo serdo escolhidos quando houver selecao sexual.

Em sua teoria Darwin propos que a atratividade da fémea ndo se dava apenas por
fatores de pressdo de ambiente, mas também, por caracteristicas fisicas que poderiam ser
atrativas ao sexo feminino. Darwin propds que a competicao reprodutiva entre homens
como uma explicagdo para evolucao das estruturas limitadas entre homens. Ou seja, a sua
proposta se baseia em como caracteristicas exageradas tem sido identificadas em maior

nimero entre macho do que em fémeas.

Sele¢do Sexual Darwiniana ¢ responsavel por dois padrdes em natureza: (1) os
machos e fémeas da mesma espécie diferem um do outro; e, (2) os machos de espécies
estreitamente relacionadas tendem a ser muito mais diferentes uns dos outros em termos
de estrutura e comportamento do que as fémeas. Para representar a atratividade proposta
nesse trabalho, levaremos em consideragdo, as diferencas estruturais fisicas entre os
sexos, quanto maior essa diferenga, maior serd a probabilidade, e por consequéncia a
atratividade, de um macho ser escolhido por uma determinada fémea no processo de

selecdo sexual.

Para avaliar a afinidade entre a fémea e os machos, ou o grau de ligagdo, entre os
individuos selecionados na selecdo sexual, utilizaremos dois tipos de distancias.
Matematicamente a atratividade entre uma fémea e um macho esté relacionada a distancia
entre eles, que pode ser estimada através de qualquer medida de distancia (similaridade)
entre (os vetores utilizados para representar) o macho e a fémea, como por exemplo, a

distancia Euclidiana, usada para medir a distancia ou a similiraridade em representacdes



numéricas e distdncia de Hamming, usada para medir a distdncia ou a similiraridade em

representacdes bindrias.

Na distancia Euclidiana, se as coordenadas do macho forem dadas por macho =
(x1,%3,..,%x,) € as coordenadas da fémea forem dadas por femea = (x, x5, ..., x;,),

entdo a distancia D entre esses dois cromossomos pode ser medida pela Equacdo (1):

D= \/Z?=1(femea(xi) - macho(xl-))2 (1)

No caso da distancia de Hamming, se as coordenadas do macho forem dadas, por
exemplo, macho=(1,0,1,0,1) e as coordenadas da fémea forem dadas, por exemplo,
femea=(0,0,1,0,1), entdo a distdncia D entre esses dois cromossomos pode ser medida

pela Equacao (2):

D= Z?:l 61' ) onde § = {1 se macho(i) #femea (i) (2)

0 outros casos

D. Cruzamento

O cruzamento se dard também de forma parecida ao que encontramos no GA base,
apenas levaremos em consideracao agora as duas modificacdes expostas anteriormente, a
atratividade e a sexualidade, ou seja, a partir de agora além de cruzarmos os dois
individuos levando em consideracdo apenas o vetor de genes, teremos que levar essas

duas novas caracteristicas na hora do cruzamento.

Apos a selecdo dos dois individuos, a fase de cruzamento também levara em
consideracdo o fator de atracdo ao cruzar os dois individuos. Este cruzamento dependera

de qual tipo de reapresentacdo foi utilizada para representar esta caracteristica.

Na representacao bindria podemos ter diversas formas de cruzamento, todas essas,
jé apresentadas no GA base, como por exemplo, cruzamento de um ponto, cruzamento de
dois pontos e cruzamento uniforme que podem ser encontradas em Goldberg (1989). O
mesmo ocorre na representacdo numérica, podemos encontrar diversas formas de realizar
este cruzamento, entre eles temos, o cruzamento aritmético, cruzamento flat que podem

ser encontradas em Goldberg (1989).

E. Selecdo sexual



Na natureza a sele¢do sexual parece ndo se apresentar de forma padronizada, ou
seja, a selecdo sexual ndo se define como um padrdo que pode ser encontrado nos mais

diversos ambientes da natureza, bem como, nas relagdes entre machos ¢ fémeas.

Devido a tal diversidade, assim como, na dificuldade de representa-la de forma
concisa e genérica, este trabalho propde uma forma simples de simulagdo de como a
natureza concilia a selecdo natural, como forma de sobrevivéncia e repasse das
caracteristicas mais bem adaptadas para os seus descendentes, do mesmo modo que, a
selecdo sexual atua como forma diversificadora dentro de uma populacdo de uma
determinada espécie. Atuando de forma conjunta a selecdo natural e a selecdo sexual
podem apresentar resultados melhores na sobrevivéncia das espécies, e no ambito, de
algoritmos meta heuristicos essas caracteristicas podem levar uma otimizacdo mais

contundente no fim de sua execucao.

Uma nova caracteristica agora sera levada em consideragdo, a probabilidade de selecao
sexual, que pode variar de acordo com as necessidades e pressao do ambiente, esse fator
sera determinante para decidirmos se havera selecdo sexual ou selegdo natural. No
trabalho proposto iremos iniciar nossa pesquisa com uma taxa de probabilidade de selegdo
sexual fixa em 10, 20 e 30% ou seja, em 10,20 ou 30% dos casos gerais de sele¢cdo podera

ocorrer a selecao sexual.

Caso a selecdo sexual ocorra, o que serd levado em consideragdo para a escolha de
quais cromossomos participardo da fase de cruzamento sera a maior atratividade de um
determinado macho em relacdo a fémea, ou seja, dois machos disputardo entre si a
“atencdo” da fémea (atratividade), que sera calculada, utilizando das funcdes descritas
anteriormente. A fémea ¢ selecionada utilizando técnicas de selecao natural, neste
trabalho, a selecdo por torneio, apos a selecao da fémea os machos serdo selecionados de
forma aleatoria e a sua atratividade em relagdo a fémea selecionada sera calculado. O
macho com maior atratividade serd selecionado cruzara com a fémea na fase de

cruzamento.

Este processo de sorteio percentual para escolha de selecdo natural ou selegdo sexual
se estendera até a formagdo de uma nova populacdo a cada geragdo, ou seja, a cada
geracdo, os machos e fémeas poderao ser escolhidos para fase de cruzamento tanto pela
selecdo sexual, caso o caso de teste percentual seja atingido, tanto pela selecdo natural.
Ao fim da fase de selecdo os machos e fémeas, que provavelmente serdo selecionados

pelos dois processos selecdo, passardao para a fase de cruzamento, onde ao fim, se dara o



termino desta proposta de trabalho, dai em diante, d4-se a continuidade das fases ja

descritas no AG Base. Para entender melhor como se d4 essas mudangas podemos resumi-

las nos seguintes passos:

1.

Inicialmente escolhe-se uma populagdo inicial de individuos com distribui¢do

aleatoria;

Define-se o sexo de cada cromossomo;

Avalia-se toda a populacdo de individuos, a partir de algum critério, normalmente

uma fungdo matematica ligada ao dominio do problema, onde cada individuo ¢

avaliado a partir de sua qualidade (““fitness”™);

A cada geragdo de novos cromossomos da-se o seguinte processo:

4.1. Testa se a probabilidade de selecdo sexual € aceita, se ndo, ocorre a sele¢ao
natural como ja acontece no GA padrao;

4.2. Caso a selecao sexual ocorra, uma fémea ¢ selecionada utilizando o método
de selecgao tradicional.

4.3. Dois machos sdo selecionados de forma aleatoria e suas respectivas
atratividades em relagdo a fémea selecionada no passo anterior serdo
calculadas;

4.4. O macho com maior atratividade € selecionado para fase de cruzamento;

4.5. Caso a sele¢ao sexual nao ocorra, a fémea bem como o macho serdao
selecionados pela estratégia de selecdo natural;

4.6. O macho e a fémea selecionados, tanto por selegcdo sexual caso ocorra quanto
por selecdo natural, passardo para fase de cruzamento (“‘crossover”), onde sera
realizado a combinacdo de genes entre os cromossomos selecionados;

4.7. Os passos do Item 4 se repetira até a formacao da nova populagao;

Apos a geracao da nova populagdo € aplicado o operador de mutagdo, onde um

individuo na nova popula¢do e escolhido aleatoriamente e suas caracteristicas sao

alteradas de forma aleatoria;

Esses passos sdo repetidos até que a condigao de parada seja aceita, geralmente a

otimizacdo seja concluida, ou através de uma quantidade de iteragdes definida

inicialmente.

F. Pseudo-cddigo



Figura 3: Pseudocodigo

begin
inicializa os parametros
pop< populacdo inicial (parametros)
vetFitness €<-avaliaPop(pop)
vetsexo < definir sexo ()
while(condicao)
contpop=0;
tampop=length(pop)
while (contpop!=tampop) do
se (probselegaosexual)
femea=selecionarfemea(pop)
macho=selecionarmacho(pop)
else
femea=selecaonatural(pop)
macho=selecaonatural(pop)
endse
newpop=cruzamento(femea,macho)
vetFitness € avaliaPop(pop)
contpop=contpop+1
endwhile
pop=newpop

Fonte: Elaborado pelo autor

5. EXPERIMENTOS

O Algoritmo Genético e Selecao Sexual (AGSS) tem como base o AG padrio,
logo as principais caracteristicas que sdo comuns aos dois servirdo como base para os
testes, como por exemplo, o tamanho da popula¢do, a probabilidade de cruzamento entre
outros. A principal mudanga ocorrera apenas no AGSS, onde a probabilidade de selegao
sexual (p) sera definida de forma empirica em 10, 20 e 30%, com a finalidade de
estabelecermos parametros de testes iniciais deste trabalho. A Tabela I apresenta as

configuracdes para os testes:

Tabela 1: Configuragdo para os testes

Parametros Valores
Tamanho da populacio 100 cromossomos
Probabilidade de cruzamento 90%
Critério de parada 50.000 iteragdes
Numero de execugoes 50
Probabilidade de Selecdo Sexual(u) 10%, 20%, 30%
Taxa de mutacdo 10%
Quantidade de machos 2

Fonte: Elaborado pelo autor



Como pode ser visto na Tabela 1 foram definidos 100 cromossomos como o
tamanho da populacdo e 50.000 geracdes a cada execucdo. A probabilidade de
cruzamento foi definida em 90% e a taxa de mutagao em 10%, essas duas definidas com
base no AG Padrao. O niimero de execugdes foi fixado em 50 e serve para indicar o
comportamento do algoritmo sendo exposto a diversas execugdes, sendo assim, possivel
avaliar seu desempenho ao logo das mesmas.

5.1. Funcoes de Teste

Os experimentos foram realizados em fun¢des de minimizacdo multimodais e
unimodais, que sdo amplamente utilizadas pela literatura para medir a eficiéncia de
algoritmos voltados para otimizacdo (JAMIL,2013). A Tabela 2 apresenta as funcoes de

benchmark utilizadas nos testes.

Tabela 2: Fun¢oes de Benchmark

Funcao Formula Dimensoes  Valores
Sphere £ sphere = Z": ~ 12 30 [-30;30]
f(x1) L'
Ackl d d 9.
Cf(ey ) f ackley = —aexp (—b jgz xf) —exp (‘—i cos(cxi)> +a+exp 30 [ 32,32]
X2 i=1 i=1
Grl;?;al;k f griewank = ﬁinz_ ncos(%) +1 30 [-600;600]
3 i=1 i=1
Schwefel £ schwefel = - Z(xisin( SR 30 [-500;500]
f(x4) =

Fonte: Elaborado pelo autor

6. RESULTADOS E DISCUSSOES

Este experimento tem por objetivo demonstrar os resultados obtidos a partir de
testes em fungdes unimodais e multimodais, que tem por finalidade medir a eficiéncia de
algoritmos em otimizacdo e busca global. Os algoritmos comparados neste trabalho serao:
Algoritmo Genético padrao-AG Padrao, proposto por (GOLDBERG,1989) e o algoritmo
proposto neste trabalho, o Algoritmo Genético com Selegao Sexual-AGSS.

Uma das formas mais comuns de se avaliar desempenho de algoritmos meta-
heuristicos ¢ avaliar os resultados encontrados ao fim de cada execucdo e demostrar tais
resultados em um grafico. Como podemos ver na Figura 4 no eixo x temos as execugoes
€ no eixo y temos o erro, quanto menor melhor, que ¢ a distancia ou a diferenga entre o

valor encontrado e o esperado no minimo da funcdo. Na figura 4 a funcdo em questdo ¢ a



Sphere onde o minimo global pode ser definido como: f(x) = 0,para x* = {0, ...,0}.
Ao analisarmos o eixo x, o eixo das execucdes, em relacdo ao eixo y, o eixo do erro,
podemos notar que o AGSS e suas variagdes quanto probabilidade de selecdo sexual
apresenta um desempenho melhor que 0 AG Padrdo. O AG Padrdo apresenta picos quanto
ao resultado encontrado ao fim de diversas execug¢des, como pode ser visto nas execugdes:
4,7, 10, 19 e 45. Isso acaba comprometendo o desempenho do algoritmo ja que ele ndo
consegue manter-se em resultados favoraveis ao fim de cada execucao.

Se agora analisarmos o desempenho do AGSS e suas variacdes de probabilidade,
podemos perceber que 0s mesmos se mantém sempre o mais proximo possivel do minimo
com excecdo do AGSS com 10% de probabilidade que apresenta um pico na 30°
execu¢do, mas se observamos no geral, podemos perceber que o algoritmo proposto neste

trabalho apresenta um desempenho muito mais satisfatorio em relagdo ao AG Padrao.

Figura 4: Erro encontrado ao fim de cada execucdo na fungdo Sphere.

Fungéo Sphero
AGPadrac
AGSS-10%
AGSS-20%

- -0 - AGSS-30%

Fonte: Elaborado pelo autor



Seguindo o mesmo experimento demostrado na Figura 4 e na fungdo Sphere
podemos agora analisar os resultados obtidos na fun¢dao Ackley que sdo demonstrado na
Figura 5. Na figura 5 temos a mesma estrutura, ou seja, podemos ver na Figura 5 no eixo
X temos as execucdes € no eixo y temos o erro, quanto menor melhor, que € a distancia
ou a diferenca entre o valor encontrado e o esperado no minimo da func¢do. O minimo da
fungdo Ackley pode ser descrito como: f(x) = 0,para x* = {0, ...,0}. Ao analisarmos o
eixo x, o eixo das execucdes, em relagdo ao eixo y, o eixo do erro, podemos notar que o
AGSS e suas variagdes quanto probabilidade de selecdo sexual apresenta um desempenho
melhor que o AG Padrdo. O AG Padrao apresenta na Figura 5 altos picos quanto aos
resultados encontrados ao fim de casa execugdo, como foi visto anteriormente na funcao
Sphere. Comportamento semelhando ao citado podemos observar no AGSS com
probabilidade de selecao de 10% e eventualmente no de 20%, em contrapartida o AGSS
com probabilidade de selecao de 30% apresentou resultados satisfatorios mantendo-se,
sempre ao fim de cada execu¢do, o mais proximo do minimo desejavel o que atesta a sua
capacidade de manter-se sempre que possivel proximo de uma solucdo de otimizagdo
aceitavel.

Figura 5: Erro encontrado ao fim de cada execugdo na fun¢ao Ackley

Fungdo Ackley

q

Fonte: Elaborado pelo autor

Seguindo o mesmo experimento demostrado nas Figura 4 e 5 e nas fungdes Sphere
e Ackley podemos agora analisar os resultados obtidos na fun¢do Griewank que sdo
demonstrado na Figura 6. Na figura 6 temos semelhante estrutura, ou seja, podemos ver

na Figura 6 no eixo x temos as execucdes € no eixo y temos o erro, quanto menor melhor,



que ¢ a distancia ou a diferenca entre o valor encontrado e o esperado no minimo da
fun¢do. O minimo da fun¢do Griewank pode ser descrito como: f(x) = 0,para x* =
{0, ...,0}. Ao analisarmos o eixo x, o eixo das execugdes, em relagdo ao eixo y, o eixo do
erro, podemos notar que os resultados obtidos nas fungdes anteriores foram bem mais
satisfatorios do que os obtidos na fung¢do Griewank, onde, podemos perceber altos picos
tanto no AG Padrdo, o que vem se demonstrando de forma repetida nos testes anteriores,
bem como no algoritmo proposto neste trabalho. Ao analisarmos a linha do AGSS com
probabilidade de 10% podemos perceber que seus resultados estdo a todo momento muito
proximo dos encontrados no AG Padrdo. O mesmo ocorre, mas de forma menos
acentuado no AGSS com probabilidade de 20%, onde os picos de miminhos encontrados,
encontram-se na maioria das vezes abaixo do AGPadrao. O AGSS com probabilidade de
30%, também apresenta picos minimos esporddicos o que configura um melhor

desempenho em relacdo aos outros.

Figura 6: Erro encontrado ao fim de cada execugdo na fungdo Griewank

Fungéo Griewank
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Fonte: Elaborado pelo autor

E por tltimo os resultados obtidos na fun¢do Schwefel, que podem ser vistos na
Figura 7. O minimo da fun¢do Schwefel pode ser descrito como: f(x) = 0,para x* =
{0, ...,0}. Ao analisarmos o €ixo x, o eixo das execugdes, em relagdo ao eixo y, o eixo do
erro, podemos notar que os resultados obtidos até entdo aqui se repetem, o AG Padrao

apresenta picos quanto a os valores do erro encontrados ao fim de cada execucdo. E



importante notar que o AGSS com probabilidade de selecao de 10% e o de 30%,
apresentam picos nas execucdes 21, 24, 34 e 49 respectivamente o que demonstra um
comportamento, do algoritmo proposto neste trabalho, semelhante a os encontados
anteriormente, ou seja, 0 AGSS e suas variacdes de probabilidade apresentam resultados
em sua grande maioria mais satisfatorios e mais préximo do minimo desejavel do que o
AG Paddo, contudo ainda apresenta picos de resultados do valores dos minimos

encontrados ao fim de cada execugao.

Figura 7: Erro encontrado ao fim de cada execugdo na fun¢do Schwefel

Fungéo Schwefel

T T T T T

= =@ = - AGPadrao
‘i\’ - -@ - - AGSS-10%
13 AGSS-20%
1
i) | - -e - -AGSS-30%
i .
1
i
1
i
!
? ? A
n ,‘ II
n ,\ 1
n ! 'l
i s
B ® " i ot |
: % 4 &
\ 1
? " by i 4 : 1
hy [N 1 Q . I g A
g [ 9 o o i fiy, 9
! i i ! i
9 M 1y 4 [ M il v, ! "
° 4 L 1 ' 1 L T i g Y "
= ! 1 n [ 1 ! ' 1
& ) ' ' \ i \ h
i ) G i 2 o 'y o " LEN- I (5
4 ' I By !y ! ! it v B iy ' i
o ' ' ' ' ' 4 '
' i 1 [ ol gy ! 1 ‘a L
; g8 o3 oo ST i ® b g yl g8 0 e i
i 1 [ 1 i KL woo !y " ! oy 1 e i
g b § i A b i i 5 : Lol ' ! SR f '
] il 1 b Wi o B9 ™ b 5 b 2 ea®a Mmool
sl 1 u ' 1 ' *5 Y ' \ . (.0
Y o 3 ? Ty IR R & 0y g A T 7 o
' ! L i 10 ol & 6 By M AmE T b ;0 g £ TR
' ! H ! ' 'y 9 Ly O IR P10 U | ' 4 ' 3i. ¥ w\1 P i e
i
" ’: \ .’ \ oy h y‘v‘, ,"\‘,w\lt vy ' ’: 3 'Qlu ,\,' :)' “‘ 1o
'
|’\ ';30 o ey W U v I’:‘\q ,'\‘ '\H’Jz | \l \ v g 4 ay i ar‘:
¥ & n! & aka A EVR (I ' TG 1 (AR £ b \ Ty
2, gt B\ : ¢ teYayo Pisa s & g " i roa ! vy tle oo
RS M, "l & W § By A g |r ey ' S L IR il v 1R oo
' 1oy o'\t M . " el [ \ Y L ! v Wiy 10y
by g R 1 \ Yy 1y R ¥ \ ! f 1 L v
PN v [\ 79 o I STl R L i Vi oy v g g o 5 1yl R o, YLomo b
RN IR AR SRRV RTINS I Ao S SR
1o a8 Y s v g % VN N Ve Vi e o < b A 8 v el & SR
) PR I AR ;- g N Y e SEB ta” e e TS, Wty
] (51 \’ y ‘b\ 7 \ Rod 1 oAb 8 e ] eV 'Y gha &M {
1] < \
Nt \ 5. e Ly s . 1 o A V/ °
oo\, 8 L B-0 g b= o | o omo * o g o1 ® g o 9

Execugdes

Fonte: Elaborado pelo autor

Outra forma de analisar os resultados obtidos ¢ analisar o desvio padrdo
encontrado ao fim das 50 execucdes mencionada anteriormente. Ao tecer uma analise
sobre desvio padrao, poderemos perceber de forma quantitativa a variedade quanto ao
resultado encontrado ao fim das execugdes em cada fun¢do citada anteriormente. Se
observarmos de forma geral podemos perceber que o algoritmo proposto neste trabalho
apresenta melhores resultados, quanto menor melhor, diante do AG Padrao.

Ao observarmos cada caso na Tabela 3, podemos perceber que na fungao Sphere

o algoritmo proposto neste trabalho com a probabilidade de selegdo sexual de 20%
apresentou uma redugdo de 50% no valor, o que demonstra, que ao executarmos o
algoritmo proposto diversas vezes ha uma maior chance que alcangar o objetivo desejado.

Jana funcdo Ackley os algoritmos demonstraram desempenho similar, tanto o AG Padrao



quanto o AGSS e suas probabilidades demonstraram resultados similares, apenas
pontuando o fato de 0 AGSS com probabilidade de selecdo de 30% apresentou uma leve
melhora. Na fungdo Griewank o AGSS com probabilidade de selecdo de 30%, apresentou
o melhor resultado ao compararmos com o AG Padrao, melhora essa de 60%, enquanto
as outras variagdes de probabilidade de selecdo sexual também desmontaram melhoras,
mas nada muito significativo se compararmos com a melhora citada anteriormente. Na
fungdo Schwefel os melhores resultados foram encontrados no Algoritmo proposto, com
destaque para o AGSS com probabilidade de 20% que apresentou uma melhora também
consideravel ao encontrar um desvio de 0.0742, o melhor de todos os testes, assim

demostrando o qudo eficaz essa proposta pode ser se comparamos com o AG Padrao.

Tabela 3: Desvio padrdo do desempenho das fungdes benchmark
AGPadrio  pu=10% pu=20% pu=30%

Funcao
fx1)  3.0426 2.2131 1.5266 2.1212
f(x2) 0.2108 0.2880 0.2169 0.2057
f(x3) 0.4940 0.4340 0.3919 0.2155
f(x4) 0.3204 0.2830 0.0742 0.1383

Fonte: Elaborado pelo autor

Métricas estatisticas como media, pior caso ¢ melhor caso podem também nos
demonstrar o desempenho de cada algoritmo ao fim das execucdes citadas anteriormente.
O pior caso servira como base para avaliar o desempenho quanto ao pior valor encontrado
ao fim das execugdes, podendo assim demonstrar se seu desempenho ¢ satisfatorio. O
caso médio ¢ a média encontrada ao fim das 50 execucdes, ou seja, ao finalizar os
experimentos realizados € salvo o resultado obtido ao fim de cada execucdo, ao concluir
todas as execugoes o valor médio € calculado ¢ demonstrado na Tabela 4. O melhor caso
segue a mesma logica dos anteriores, do mesmo modo que, ao fim das execugdes o melhor
caso para cada funcao também ¢ exibido na Tabela 4.

O algoritmo proposto neste trabalho, o0 AGSS e suas probabilidades de selecao,
apresentou melhores resultados em todas as funcdes, com destaque para o AGSS e
probabilidade de selecao de 30%, que apresentou resultados 6timos ao calcularmos o
melhor caso em todas as fung¢des, mesmo ocorre em todas as variagdes de probabilidade
proposta neste trabalho ao analisarmos a funcdo Schwefel e compararmos com os resultados

encontrados no melhor caso do AG Padrao.



Ao analisarmos o pior caso, podemos observar que nas fungdes Sphere, Griewank ¢
Schwefel o AGSS e suas probabilidades de selecdo apresentou resultados satisfatorios se
comparado com o AG Padrdo, contudo o0 mesmo ndo ocorre com a mesma eficacia na fungdo
Ackley, onde os resultados encontrados para o pior caso sdo muito semelhantes, quase nao

demonstrando uma melhora significativa.

Tabela 4: Pior, Média, Melhor encontrado em cada algoritmo.

F f(x1) f(x2) fx3) fxs)

Pior 1.5108 1.1854 1.9462 14.1433

k)

'.g Média 0.5105 0.9302 1.1837 3.7358

<

Q

3 Melhor 0.0270 0.3235 0.1797 0.0549

u=10%  Pior 1.4834 1.0691 1.6142 11.5844

Média 0.2271 0.7040 0.6654 2.2261
Melhor 7.91191e-06 0.0870 0.0459 0.0189

§ u=20% Pior 0.3203 0.9045 1.6195 5.8316

E‘E

§ Média 0.0651 0.3954 0.4058 1.3841

g

T Melhor 2.6498e-06 0.0072 0.0052 0.0010

S

<

u=30% Pior 0.6126 1.0042 0.6878 11.7182

Média 0.0641 0.2682 0.1728 1.2063
Melhor 3.1095¢-10 0.0213 1.4582e-04 3.8183e-4

Fonte: Elaborado pelo autor

Analisando o caso médio temos o fato de o algoritmo proposto neste trabalho apresentar
resultados satisfatorios em todas as fun¢des ao compararmos o mesmo fator com o AG Padrao,
com destaque para o0 AGSS com probabilidade de selecdo de 30% na fungdo Schwefel que reduziu
amédia de 0.5105 encontrado no AG padrao para 0.0641 encontrado no algoritmo proposto neste
trabalho.

Diante de todos os testes realizados e apresentados neste trabalho podemos perceber que
o algoritmo proposto neste trabalho, o Algoritmo Genético com Selecdo Sexual- AGSS,
apresenta-se como uma variancia consideravel ao AG Padrao. Apresentando melhores resultados
em desvio padrdo, média, pior e melhor caso o algoritmo proposto neste trabalho pode contribuir

para pesquisa com algoritmos meta-heuristicos em resolu¢do de problemas de otimizagdo.



7. CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho apresenta o novo Algoritmo Genético e Selecao Sexual (AGSS),
com uma estrutura basica para uma nova forma de implementagao do Algoritmo Genético
padrao. Introduzimos a ideia de selecdo sexual através do nivel de atragdo de uma fémea
para os machos selecionados da populagao.

O AGSS ¢ um modelo genérico de algoritmo que pode ser modificado a partir das
necessidades que o problema exigir, por exemplo, a taxa de selecdo sexual, que neste
trabalho est4 definida para fim de testes iniciais em 10%, 20% e 30%, pode ser alterada a
fim de encontrar uma taxa que mais se adeque a determinados problemas. Outro exemplo
pode ser a auto adaptacdo da taxa de selecdo sexual.

Com a inser¢do da selecdo sexual no algoritmo genético base, comprovaram-se
por meio de testes de validagao, melhorias significativas no algoritmo genético base, tanto
na média das solu¢des encontradas a cada execug@o quanto no desvio padrdo calculado
ao fim de 50 execucdes. Ficando para estudos futuros, projeto auto adaptativo da taxa de
selecdo sexual que pode variar assim influenciando na pressao seletiva do ambiente. O
método de selecdo deterministica para a fémea e para os machos segue como sugestao ja

que neste trabalho sdo escolhidos de forma aleatoria.
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