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Resumo—O Algoritmo Genético (AG) é um ramo dos algo-
ritmos evolutivos que vem mostrando poder e sucesso como
estratégia para otimizar diversos problemas, mas pode sofrer com
a convergéncia lenta e prematura dos resultados, impactando
na eficiéncia final obtida. Nessa perspectiva, variantes do AG
estido sendo desenvolvidas, buscando obter maior convergéncia
e precisao dos resultados. Este trabalho propée o Algoritmo
Genético de Recombinacido por Transformacio (RTGA) que
traz um novo operador genético baseado na recombinac¢io por
transformacao de bactérias. O mesmo foi comparado com outras
variantes do AG na otimizacao de quatro funcoes de avaliacao e
obteve todos os 6timos globais.

Palavras-chave—computaciao evolutiva; algoritmo genético;
problema de otimizacao; recombinacio por transformacao

I. INTRODUCAO

z

A otimizacdo € o processo de ajuste de caracteristicas
de um dado processo, matematico ou experimental, para se
encontrar o valor maximo ou minimo da fun¢do associada
ao referido processo, que represente seu desempenho, obe-
decendo a todas as restricdes impostas. Ela visa determinar a
melhor configuracdo de projeto de um dado sistema sem ter
que testar todas as possibilidades.

De acordo com [1] a otimizacdo com o uso de Algoritmos
Evoluciondrios (AE) vem sendo usada em varios campos da
ciéncia com o auxilio de técnicas de computagdo aplicada
e mais precisamente com técnicas de inteligéncia artificial.
Nessa perspectiva, a existéncia de varios médximos locais e
globais ou multimodalidade, é um problema cldssico em que
os algoritmos evolucionarios podem ser empregados para a
localizacdo do 6timo global.

O Algoritmo Genético (AG) é uma ramificacdo dos AEs, e
foi proposto por John Holland na Universidade de Michigan
no inicio dos anos 60 [2]. Os AEs pertencem a uma classe
de algoritmos de otimizac¢do inspirada no processo evolutivo
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bioldgico. Eles recebem esse nome por se relacionarem inti-
mamente como espécies e se adaptam ao ambiente ao longo
de diversas geragdes.

De acordo com [3], os algoritmos genéticos fazem parte
de técnicas probabilisticas que tentam encontrar solu¢des em
execucdes diferentes usando os mesmos parametros, e as vezes
usando a mesma populacdo. Entre as principais vantagens do
AG, se destacam: otimizacdo de valores discretos e continuos,
pesquisa simultanea, possibilidade de trabalhar com muitas
varidveis, € um conjunto de solugdes candidatas. A figura 1
mostra as etapas basicas do AG.

Os AGs buscam 6timos locais a partir de uma populacdo de
individuos criada aleatoriamente e t€m a forte capacidade de
busca paralela, mas devido a todos os tipos de aleatoriedades
encontradas em sua execucgdo, problemas de resultados pre-
maturos e a baixa velocidade de convergéncia podem afetar a
habilidade da busca pelo 6timo global [5].

Este trabalho gerou uma nova variante do algoritmo
genético baseado na recombinacdo por transformacdo de
bactérias chamada Recombination by Transformation Genetic
Algorithm (RTGA), em que causa o aumento da velocidade
de convergéncia com alta precisio.

Foram realizados experimentos usando quatro fungdes mul-
timodais em duas dimensdes comparando sete variantes do
algoritmo genético e o algoritmo genético cldssico. Os resul-
tados mostram que o algoritmo proposto se destacou entre o
AG cléssico e as sete variantes, alcangcando todos os valores
do 6timo global de todas as fungdes.

II. TRABALHOS RELACIONADOS

Para o desenvolvimento deste trabalho, buscou-se artigos
cientificos que implementaram novos operadores genéticos
que modificaram a estrutura do AG cldssico. Os operadores
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Fig. 1. Etapas do algoritmo genético. Fonte: [4]

genéticos selecionados para andlises comparativas foram o
Retroviral Iterative Genetic Algorithm (RIGA) [6], Meiosis
Genetic Algorithm (MGA) [7], Real-coded Quantum Genetic
Algorithm (RQGA) [8], Chaos Genetic Algorithm (CGA) [9],
Microbial Neuro Genetic Algorithm (MNGA) [10], Negative
Selection Genetic Algorithm (NSGA) [11], e Imune Genetic
Algorithm (IGA) [5]. Estas variantes possuem em comum a
finalidade de melhorar os resultados do AG classico em termos
de convergéncia e velocidade.

O RIGA [6] trouxe uma populacdo auxiliar de retrovirus,
no qual possui mecanismos proprios de criacdo e substituicao
de individuos que favoreceu o aumento da velocidade de
convergéncia do AG cldssico por trazer maior variabilidade
genética ao longo das geracdes. Apesar disso, observou-
se o aumento do custo computacional devido a sua etapa
adicional de criacdo de retrovirus. Através dessa observacio
possibilitou a criacdo do RTGA. No RIGA a comparagdo de
seus resultados deu-se apenas entre ele e o AG cléssico, ndo
buscando comparar com outras técnicas similares, o que neste
artigo veio a comparar.

ITII. ALGORITMO GENETICO DE RECOMBINACAO POR
TRANSFORMACAO

A recombinag@o por transformacéo de bactérias € o processo
no qual o DNA livre no meio é tomada pela bactérias,
resultando em alteragdes genotipicas da mesma [12]. O DNA
livre capturada pela bactéria é proveniente de bactérias mortas,
e ndo necessariamente da mesma espécie. Esse processo
entretanto ndo ocorre sempre, pois fatores como composicio
do meio e estado fisiolégico da bactéria sdo importantes para
seu sucesso. A figura 2 mostra o fluxo deste processo de
recombinag@o por transformacao.
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Fig. 2. Etapas da recombinagdo por transformac@o de bactérias. Fonte: [13]

Conforme a figura 2, a bactéria receptora em um meio
contendo materiais genéticos dispersos captura um desses
materiais e no final incorpora este fragmento em seu proprio
material genético, e desta forma surge uma bactéria com um
material genético diferente da original.

O RTGA proposto utiliza recombinac¢éo por transformacio
de bactéria, pois os individuos descartados (populagdo morta
chamada no algoritmo proposto) da popula¢do do AG cléssico
na fase de selecdo dos sobreviventes representam o DNA
livre. Para simular a barreira de fatores que determinam o
acontecimento ou ndo da captura do fragmento disperso pela
bactéria, fez-se o uso de uma etapa similar de uma infecgdo
viral utilizado no RIGA, de [6].

A recombinacdo por transformacdo substitui a transcricao
reversa na etapa de infeccdo viral de RIGA, pois real-
iza crossovers entre individuos mortos e um individuos da
populacdo. Como a fung¢do fitness ndo leva em consideragdo
o valor de um alelo isolado na avaliacdo dos individuos,
a pressdo seletiva, principalmente em populagdes pequenas,
pode resultar na perda de um alelo benéfico ou na fixagdo
(aumento da frequéncia para 100%) de um alelo prejudicial em
uma populacio, processo este conhecido como deriva genética.
Portanto, a etapa de recombinag@o por transformacgao contribui
como uma extensdo da populacdo e memoria contra a deriva
genética, pois concede novas chances para que os individuos
mortos incluam seus alelos no decorrer das geragdes.

O RTGA possui as mesmas etapas do AG, com a adi¢do
da etapa de recombinacdo por transformacgdo apds a selecdo
dos sobreviventes, como € possivel ver na figura 3, onde
mostra o diagrama do RTGA. Com isso, fica a critério na
implementagdo a escolha de quais os tipos de selegcdo dos pais,
sobreviventes, mutacdo e cruzamento que serdo utilizados no
AG. As etapas do RTGA siao descritas a seguir:

o Apés a etapa de selecdo dos sobreviventes, os individuos



descartados sdo adicionados a uma populagdo auxiliar
de individuos mortos e que recebem um fitness de
recombinacdo inicial igual a zero. Esse fitness definird
a quantidade de recombinagdes por transformagdo bem
sucedidas realizadas, o que pode possuir um valor nega-
tivo;

o A recombinagdo por transformag@o acontece entre pares
formados por um cromossomo morto € um cromossomo
da populagdo do AG escolhidos aleatoriamente. A quan-
tidade de recombinagdes realizadas serd conforme a taxa
de recombinagdo definida. Definidos os pares a serem
recombinados, aplica-se o cruzamento do AG para a
geracdo de filhos;

e Os filhos desses cruzamentos sdo comparados com o seu
pai proveniente da populacdo do AG, e caso tenham
melhores fitness, o melhor filho substitui este pai na
populacdo e é incrementado em uma unidade o fitness
de recombinacdo do pai morto. Caso contrdrio, os fil-
hos gerados sdo descartados e € decrementado em uma
unidade o fitness de recombinagdo do pai morto;

« Em seguida, € realizada a selecdo dos sobreviventes sobre
os mortos baseado no ranking a partir do seu fitness de
recombinacdo, no qual sdo eliminados todos os individuos
mortos com menores fitness de recombinacdo até a taxa
de elitismo definida;

e Se o critério de parada do AG ndo foi atingido, é
prosseguido a execugdo da préxima geracao.
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Fig. 3. Diagrama do RTGA

A. Parametros de controle do RTGA

O RTGA usa os mesmos pardmetros do AG cldssico e
adiciona novos para controlar o processo de recombinacio por
transformacdo. Sédo eles:

1) Taxa de recombinagdo por transformagdo na populagdo:

a taxa de cromossomos que serdo infectados na geracao.

2) Taxa de elitismo de mortos: a taxa da populacido morta
que serd mantida para a préxima geracao.

3) Niimero de mortos: o tamanho maximo na populacio de
mortos.

4) Recombinagdo por transformagcdo mais fraca: este
parimetro forca a recombinacdo por transformacio nos
cromossomos com menores aptiddes.

5) Recombinagdo por transformacdo vnica: este parimetro
forca uma dnica recombina¢do por transformacdo por
Cromossomo.

O parametro da taxa de infeccdo na populagdo ird causar
uma lenta execucdo do algoritmo se o seu valor for maior que
50%. A definicdo do parametro da taxa de elitismo de mortos
pode comprometer a evolucdo do algoritmo se o seu valor for
maior que 50%, pois a populacdo dos mortos ndo recebera
novas informagdes genotipicas a serem recombinadas com a
populacdo do AG.

Os parametros de recombinagdo por transformacdo mais
fraca e uUnica quando usados causam uma rapida velocidade
de execucdo do algoritmo, porém podem resultar no aumento
do niimero de geracdes necessdrias para a convergéncia pop-
ulacional, devido ao menor nimero de recombinacdes por
transformacao aplicadas.

IV. METODOLOGIA

Para realizar uma andlise comparativa do novo algoritmo
genético proposto neste trabalho com as outras variantes, foi
realizada uma pesquisa em outros artigos que usam funcdes
de validagdo. As funcdes Rastrigin (Figura 4), Griewank
(Figura 5), Ackley (Figura 6) e Schaffer (Figura 7) foram as
mais utilizadas pelos autores [14]-[18] e por isso foram as
escolhidas para a avaliacdo das variantes do AG.

Na otimiza¢do matemadtica, a fung@o Rastrigin é uma fungéo
nao convexa usada como um problema de teste de desempenho
para algoritmos de otimizagdo; A funcido Griewank tem muitos
minimos locais difundidos; A funcdo Ackley possui vérios
pontos de minimos locais, porém a partir de sua borda até
0 seu centro acontece uma minimizac¢io do valor da fung@o.
O algoritmo genético ndo deve ficar preso a nenhum minimo
local e deve continuar prosseguindo pelo espaco de busca; e a
funcdo Schaffer, também multimodal, possui em grande parte
uma superficie plana contendo o mesmo valor para a funcio,
e proximo ao centro de sua superficie acontece o aumento do
valor da fung@o para logo depois uma queda abrupta para o
minimo global da fun¢do. Ela apresenta dois desafios para o
algoritmo genético, como a exploracdo do espaco de busca até
encontrar o centro da funcdo, e vencer a barreira do aumento
do valor da funcdo nas proximidades do seu centro.

Para a experimentacdo, elas foram definidas em duas di-
mensoes [8]. Além disso, cada variante foi executada um total



de 30 vezes para cada func¢do de validacdo calculando-se a
média dos melhores resultados.
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Grifico 3D da fung¢do Rastrigin. Fonte: [19]
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Fig. 5. Gréfico 3D da funcdo Griewank. Fonte: [20]

Fig. 6. Grifico 3D da funcdo Ackley. Fonte: [21]
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Fig. 7. Griéfico 3D da funcdo Schaffer. Fonte: [22]

Para realizar uma comparagdo justa das variantes foi uti-
lizado como base a estrutura do AG com codificacdo real com
dois genes, que representam os valores das varidveis x e y de
cada fung@o de validagdo. O AG forneceu, quando permitido
pela variante, o uso de seus mecanismos definidos de selecdo
dos pais, cruzamento, mutac@o e selecdo dos sobreviventes.

O AG classico foi implementado com os seguintes mecan-
ismos: selecdo dos pais por torneio, cruzamento aritmético
e mutacdo gaussiana adaptativa. A selecdo dos pais por
torneio deste algoritmo seleciona dois individuos aleatdrios
da populacdo e escolhe o melhor entre eles para ser um dos
pais.

O cruzamento aritmético é realizado por dois pais com a
geragdo de dois filhos através de um alfa aleatdrio gerado por
uma distribuicdo uniforme no intervalo [0,1] que determinard
a maior parcela da contribui¢do do gendtipo de um dos pais. A
mutacdo gaussiana possui um desvio padrio adaptativo (dpa)
conforme o nimero de geragdes dada pela Equacgdo (1), onde
o? é a variancia do valor do gene a sofrer mutacdo.

o2

= . 1
10—3 - (geracaoAtual — 1) + 1 M

dpa

A populacio inicial é gerada aleatoriamente, onde os valores
dos genes estdo contidos no intervalo entre o limite inferior
e superior de cada funcdo de validacdo. A selecdo dos so-
breviventes € feita pela substituicdo dos piores individuos da
populacdo pelos melhores filhos gerados de cada gerag@o.

Os parametros do AG usados nos testes estdo resumidos
na Tabela I, enquanto que os valores dos parametros que sdo
exclusivos das variantes RIGA e RTGA estdo na Tabela II. Os
valores estdo conforme utilizado pelos autores [6]-[9], [17].

V. RESULTADOS

Os resultados dos testes do RTGA e das outras variantes
sdo encontrados na Tabela III em que mostra a média dos
melhores resultados das fungdes de validacdo. Para facilitar a



TABELA I
PARAMETROS DO AG USADO COMO BASE.

Parametro Valor

Numero de individuos selecionados por torneio 2

Numero de cruzamentos por geragdo 10
Probabilidade de cruzamento 90%
Probabilidade de mutacdo 5%

Tamanho da populagio 100

Valor da variancia da mutacao 9.0

Critério de parada 1000 geracdes

TABELA 1II

PARAMETROS DO RIGA E RTGA.
Parametro Valor

Taxa de infec¢do/recombinagdo 30
Taxa de elitismo 10%

Nimero de retrovirus/mortos 50
Infec¢io/recombinagdo mais fraca Nio
Infeccdo/recombinacao tnica Nio

Taxa de infecc@o interna alfa do cruzamento aritmético

leitura da tabela, foram destacados em negrito os resultados
que possuem erros de aproximagio menores que 1074,

E possivel observar que a tnica variante que encontrou
todos os otimos globais foi o RTGA, mostrando assim sua
alta precisdo de resultados. Desse modo, é correto afirmar
que a variante (RTGA) foi mais eficiente para os problemas
matematicos expostos.

As fungdes MGA, IGA , MNGA e RIGA obtiveram desem-
penhos inferiores ao RTGA, com excecdo para o MNGA que
também encontrou o 6timo global da fun¢do Rastrigin. J4 0 AG
e as demais variantes ndo alcancaram nenhuma aproximacao
maior que a desejada.

TABELA III

MEDIA DOS MELHORES RESULTADOS DAS FUNCOES DE VALIDACAO
Funcdo Rastrigin Griewank Schaffer Ackley
Otimo 0 0 0 0

AG 7.5113E-1  3.1929E-2 4.84E-3 2.768E-3
MGA 5.91E-4 1.901E-3 8.63E-10 1.045E-3
MNGA 0 5.472E-3  2.2967E-3  4.5048E-13
NSGA 1.0355 4.3985E-2  3.7793E-2 5.174E-2

IGA 1.7E-4 1.2094E-2 4.31E-6 7.88E-4
RIGA  7.8795E-6 4.9154E-3 4.17E-4 4,8365E-5
RTGA 0 0 0 0
RQGA  25237E-1  2.1028E-1 9.427E-3 1.0022E-1
CGA 8.7814E-1 4.9257E-2  4.378E-3 4.429E-3

VI. CONCLUSAO

Este trabalho apresentou a criagdo de um algoritmo genético
baseado na recombinagdo por transformagdo de bactérias. A
aplicacdo bioldgica em conjunto com o algoritmo genético
levou esse algoritmo a ser denominado Algoritmo Genético
de Recombinacdo por Transformagdo (RTGA). Este artigo
buscou trazer uma nova variante para o AG afim de obter
melhores resultados nos experimentos realizados. O RTGA
em comparagdo a outras variantes do AG, encontrou o 6timo
global para todas as fungdes de testes em todas as suas
execugoes.

Houveram algumas limitacdes durante a realizacdo deste
trabalho, como a ndo realizacdo da andlise assintdtica do
algoritmo em comparacdo com o RIGA, além de aplicagcdes
de mais fun¢des multimodais, ou seja, com diferentes dimen-
sionalidades.

Como trabalhos futuros pretende-se avaliar outros aspec-
tos entre os algoritmos abordados, tais como complexidade
assintdtica, resolucdo de problemas reais e de problemas
de analises estatisticas. Além disso, sera desenvolvido uma
plataforma online para pesquisadores utilizarem esses novos
algoritmos evoluciondrios.
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