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Resumo — O objetivo deste trabalho é apresentar um ambiente
computacional, com interfaces amigaveis para ensino de
Algoritmos Genéticos (AG’s), de forma a facilitar ao usudrio um
melhor entendimento da aplicagcdo do AG. Como o AG é um
método utilizado basicamente para resolver problemas em
pesquisa numérica, otimizagdo de fun¢des e aprendizagem de
mdquina, optou-se por escolher quatro aplica¢oes diferentes
usando o algoritmo genético: O Problema do Caixeiro Viajante, O
Dilema do Prisioneiro, Otimiza¢cdo de Fungoes e a Sintoniza¢do
de um PID (Controlador Proporcional Integral Derivativo).

INTRODUCAO

Este artigo trata de Algoritmos Genéticos, que sao
definidos como uma familia de modelos computacionais
inspirados na teoria da evolucdo, que incorporam uma solucdo
potencial para um problema especifico numa estrutura semelhante
a de um cromossomo e aplicam operadores de selegdo e de "cross-
over" a essas estruturas de forma a preservar informagdes criticas
relativas a solugdo do problema (Barreto, 1999; Dias, 1998).
Normalmente os AG's sdo vistos como otimizadores de fungoes,
embora a quantidade de problemas para os quais os AG's se
aplicam seja bastante abrangente. Uma das vantagens dos
algoritmos genéticos ¢ a simplificagdo que eles permitem na
formulagao e solu¢do de problemas de otimizagao.

Em todas as quatro aplicagdes de AG, descritas a seguir, a
estratégia adotada ¢ a elitista (Sprinner, 1992 & Dias, 1998), na
qual o individuo mais adaptado ao meio ¢ sempre mantido na
proxima geracdo. Uma outra estratégia adotada, e que se mostrou
bastante eficaz no aumento da velocidade de convergéncia do AG,
foi a aplicagdo de uma nova mutacdo com uma alta probabilidade
(30-50%). Esta mutagdo adicional somente ¢ aplicada quando o
fitness do melhor individuo se mantém por varias geragoes.

O Problema do Caixeiro Viajante (Travel Salesman
Problem — TSP) consiste em visitar 7 cidades. O caixeiro sai de
uma determinada cidade (por exemplo, cidade 1), vai visitando
cada uma das n—1 cidades restantes, sem passar novamente pela
cidade ja visitada, e retorna para a cidade 1. Dessa maneira, a
trajetoria descrita pelo caixeiro forma um percurso fechado. O
objetivo deste problema classico de otimizacdo ¢ determinar a
seqiiéncia de cidades a serem visitadas, de forma que a distancia
total percorrido pelo caixeiro seja a menor possivel (Sprineer,
1992).

No Problema do Dilema do Prisioneiro existem dois
individuos (Alice e Bob) que sdo mantidos presos por terem
praticado um crime em conjunto.

Os dois prisioneiros sdo mantidos em selas separadas, sem
nenhuma possibilidade de comunicag@o entre ambos. A policia
oferece para Alice o seguinte trato: se ela confessar o crime e
concordar em testemunhar contra Bob, ela ganha liberdade
condicional, enquanto que Bob passa 5 anos na cadeia;

Entretanto, se a0 mesmo tempo Bob confessar o crime e
concordar em testemunhar contra Alice, esta (ltima serd
desacreditada, e cada um deles ird cumprir 4 anos de pena por
admitirem a culpa.

Alice ¢ informada de que um trato nas mesmas condigdes
esta sendo oferecido a Bob. Ambos sabem que se permanecerem
em siléncio e ndo se acusarem mutuamente, poderdo ser
condenados somente a uma pena mais branda de 2 anos na cadeia,
cada um.

Portanto existem duas escolhas: Cooperar (C) mantendo
siléncio, ou trair (D) (to defect) acusando-o.

Os resultados possiveis para uma tnica partida sdo descritos
na matriz de recompensa ilustrada na Tabela 1.

Tabela I: Matriz de recompensa

Jogador B
Cooperar .
©) Trair (D)
Cooperar
Jogador A (©) (3.3) ©.5)
Trair (D) (5,0) (1D

O dilema consiste no fato de que se ambos os jogadores
trairem, cada um recebe uma recompensa menor de que aquela que
ganharia caso os dois cooperassem (Fogel, 1995).

Na Otimizagdo de Fung¢do, implementou-se um AG para
encontrar os pontos de maximos ou de minimos de uma fungdes de
duas variaveis.

Para o caso da sintonizagdo do PID, O AG ¢ utilizado
para encontrar os valores 6timos de Kp (Ganho Proporcional), K;
(Ganho Integral) e Ky (Ganho Derivativo), para uma planta
qualquer de no maximo 3% ordem, que minimize o sinal de erro
entre a saida da planta e o sinal de referéncia (Rensburg, 1998),
como mostra a Figura 1. Nesta implementagdo, utilizou-se os
modelos discretos (método de Tustin) da planta e do controlador.

Kp, Ki, Kd

FIL Flanta

¥

Figura 1: Sistema em Malha Fechada com uma Planta, Controlador PID e AG.

VISAO GERAL DO AMBIENTE

Os Ambientes Computacionais para Ensino de Engenharia
vem ganhando espago de forma progressiva e significativa na area
educacional e até mesmo nas industriais, para treinamento de
pessoal. Este recurso ¢ capaz de substituir varios aparelhos
eletronicos de propdsito especifico e aparelhos de medicdes, por
computadores de propoésito geral munidos de hardware e sofiware
especificos para o tratamento dos dados. Ha varios aspectos
vantajosos no emprego destes ambientes, como: flexibilidade,
versatilidade e principalmente boa relagdo entre custo e beneficio.
Hoje existe uma forte demanda para desenvolvimento de
ambientes computacionais de ensino de engenharia de propdsito
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geral ou especifico, que venham atender a
instituigdes de ensino de engenharia do pais.

O ambiente foi criado levando-se em consideragdo
aspectos como: modularidade, simplicidade de uso e facilidade de
manutencao.

A modularidade permite que futuras extensoes,
manutengdes e atualizagdes possam ser realizadas de forma rapida
e segura. A interface simples e intuitiva ao usudrio deve propiciar
o minimo de tempo possivel para adaptagdo ao ambiente,
evitando-se assim possiveis desmotivagdes por parte do mesmo.

O ambiente foi desenvolvido no Matlab & Guide
(Mathworks, 1997), pelo mesmo apresentar varias caracteristicas
desejadas, como: facil manipulagdo pelos usuarios (por ser
bastante difundido no meio académico), ter fun¢des definidas (pois
facilita a implementagdo do AG e diminui o esforgo
computacional) e facilidade de desenvolver interfaces amigaveis
para o usuario.

realidade das

FUNCIONALIDADE DO AMBIENTE

Neste topico sdo apresentadas de forma sistémica as
interfaces criadas. A figura 2 apresenta a tela principal do
ambiente, onde pode-se observar os botdes que ddo acesso as
quatro aplicagdes atuais.
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Prisioneiro o usuario pode escolher dois tipos de selecdo para
implementar o AG: roleta simples ou roleta ponderada. O botao O
Que é o Dilema do Prisioneiro? da acesso a uma pequena
descri¢cdo do problema para que o usuario tenha conhecimento do
mesmo. O usuario podera escolher os valores de probabilidade de
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mutagdo (P,), probabilidade de cruzamento (P.), tamanho da
populagdo e niimero de geragdes. Depois da sintonizag¢do de todos
o0s parametros, existe um botdo para iniciar o AG e um outro botdo
para visualizar os graficos da média e do melhor individuo por
geragdo, como pode ser visto na figura 3.
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Figura 3: Interface do Dilema do Prisioneiro

C
om esta implementag&o, o usuario tem a oportunidade de analisar o
problema do dilema com mais de um tipo de selegdo e valores
diferentes de Py, P., tamanho da popula¢do e nimero de geragdes,
podendo analisar a influéncia dos mesmos no comportamento do
AG.

Caixeiro Viajante

Na interface do Caixeiro Viajante, o usuario pode escolher os
parametros do AG, ou seja, Py, P, tamanho da populagido e
numero de geragdes, assim como o nimero de cidades a serem
visitadas. O usuario podera também escolher o tipo de selegdo
(roleta simples ou ponderada), cruzamento (OX ou PMX) e
mutagdo (inversa ou translocacdo) a ser utilizado (Sprineer, 1992).
Apds o usuario clicar no botdo Mapa, aparecera na tela em cinza o
mapa do Estado do Para, com as cidades dispostas aleatoriamente.
A partir desse ponto, pode-se iniciar o AG, clicando-se no botao
Iniciar. O melhor caminho é mostrado no mapa a cada 10
geracdes. A adaptacdo média da populacdo e do melhor individuo
podem ser vistas apos a finalizacdo do AG, através do botdo
Graficos da figura 4.
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Otimizacio de Funcio

Na interface da Otimizagdo de Fungdo, o usuario podera
encontrar os pontos de maximos ou minimos de qualquer fungdo
de duas variaveis. Nesta interface, o usuario precisara digitar a
fungdo desejada e escolher se quer maximizar ou minimizar. Além
disso, deve-se definir os pontos de maximos (X € Xomax) € de
minimos (Xmin € Xomin), que sdo os intervalos de busca da solugao.

Antes de iniciar o programa de Otimiza¢do de Fungdo, o
usuario deve escolher os parametros do AG, como P, P., tamanho
da populacdo e nimero de geragdes. O tipo de sele¢do também ¢
uma outra flexibilidade da interface, ou seja, o usudrio pode fazer a
analise do AG tanto com selecdo simples, como sele¢do
ponderada. Depois de todos os pardmetros serem estabelecidos, o
usudrio deve clicar no botdo Iniciar AG da figura 5, e apareceram
na tela branca um grafico 3D da superficie da fungdo sob estudo e
seu ponto de minimo ou de maximo obtido pelo GA, a cada 10
geracdes. O fitness médio e do melhor individuo também podem
ser vistos, apos o usuario clicar no botdo Graficos do AG.
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do PID

Na interface da Sintonizagdo de um PID (Controlador
Proporcional Integral Derivativo), o usuario podera obter os
melhores valores de K, (Ganho Proporcional), K; (Ganho Integral)
e K4 (Ganho Derivativo), usando o AG para qualquer planta de, no
maximo 3% ordem, bastando para isso escolher os pardmetros do
AG, ou seja, P, Pc, tamanho da populagdo e nimero de geracdes.
O usudrio deve escolher também a planta a ser controlada, tendo
que digitar o numerador, o denominador e o periodo de
amostragem. Deve-se ter a preocupacdo de escolher
adequadamente os limites de K,, K; e K4 (Datta, 2000). Apos o
usuario clicar no botdo Iniciar AG, aparecera na tela branca, a
cada dez geragdes, o sinal da saida da planta controlada pelo PID,
cujos parametros sdo obtidos pelo AG. Para visualizar o fitness
médio da populagdo e o do melhor individuo, deve-se clicar no
botdo Graficos do AG da figura 6.
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Figura 6: Interface da Sintonizagdo do PID

SIMULACOES OBTIDAS

Foram realizadas algumas simula¢des utilizando os
recursos das interfaces, para se mostrar a funcionalidade de cada
uma delas no estudo dos Algoritmos Genéticos. Em seguida, serdo
mostrados os resultados de uma simulagdo de cada aplicagdo.

Dilema do Prisioneiro

Para o Dilema do Prisioneiro escolheu-se os seguintes
parametros do AG: P, = 0,01; P, = 0,85; tamanho da populagio de
20 individuos, 400 geracdes e selegdo do tipo roleta simples. Com
esses parametros, obteve-se os graficos do fitness médio da
populacdo e fitness do melhor individuo, como pode ser visto na
figura 7.
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Figura 7: Grafico da Média e do Melhor Individuo por
Geracdo para o Dilema do Prisioneiro

azend
0-se
uma analise do grafico observa-se que a partir da geragdo 50 0 AG
converge, mantendo os individuos melhores adaptados nas
proximas geracdes. Os resultados sdo bem satisfatorios, pois o0 AG
consegue convergir para um valor 6timo, em poucas geragoes.

Caixeiro Viajante

No caso do Caixeiro Viajante, deseja-se determinar o menor
caminho percorrido pelo caixeiro para visitar 15 cidades, dispostas
aleatoriamente no mapa do Estado do Para. Os pontos em azul
indicam as localizagdes das cidades e as linhas em amarelo
definem o menor caminho percorrido pelo caixeiro, apds execucao
do AG.

Os parametros do AG, o tipo de selecdo, cruzamento e de
mutagdo podem ser vistos na figura 8. Os resultados do fitness
médio da populagdo e do melhor individuo s@o mostrados na
figura. 9. Nela, observa-se que o menor caminho, ou seja, 0 maior
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valor de fitness do melhor individuo € obtido na geracdo 37, isto
mostra que para os parametros utilizados, o AG pode ser

considerado eficiente.
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Figura 8: Interface do Caixeiro Viajante com os Parametros
Escolhidos e o Menor Caminho obtido pelo AG

travé
s de varias simulagdes, o usuario podera verificar que os tipos de
cruzamento ¢ de mutagdo ndo exercem influéncias significativas
na velocidade de convergéncia do AG. Por outro lado, a utilizagdo
da estratégia elitista neste problema ¢ de extrema importancia, pois
garante que o melhor individuo (menor caminho) nio seja perdido
durante os processos de sele¢do, cruzamento e mutacdo. Ja o tipo
de selecdo tem uma grande influencia na velocidade de
convergéncia do AG.
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Figura 9: Gréfico da Média e do Melhor Individuo a cada
Geragao para o Caixeiro Viajante

Otimizacio de Funcio

Para a Otimizag¢do de Funcdo, digitou-se uma fungdo de
duas variaveis e escolheu-se a opg¢do maximizar, definindo-se
também o intervalo de busca da solug@o, como mostrado na figura
10.

A figura 10 mostra os parametros necessarios para
executar o AG. Depois de iniciar o AG, observa-se um grafico em
3D, onde o ponto em vermelho ¢é o valor obtido pelo AG ¢ o ponto
em azul é o valor maximo da funcgéo.
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Na figura 11, observar-se o fitness médio e fitness do
individuo da populagdo por geragdo. Neste

melhor ultimo,
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Figura 10: Interface da Otimizagao da Fung@o com Pardmetros

verifica-se que o ponto maximo da fungdo € obtido na geragdo 18.
A partir da geracdo 35, observa-se através do grafico, fitness
médio, que ha uma grande variacdo na curva da adaptacdo média
da populagdo. Isto ocorre devido a estratégia adotada nas
implementacdes do AG, na qual ha um grande aumento na
probabilidade de mutagdo dos individuos da populagdo, quando o
valor do fitness do melhor individuo ¢ mantido por algumas
geracoes.
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PID

Na sintonizagdo do PID, utilizou-se uma planta de 2°
ordem com poélos complexos e conjugados em —0,6 £ j1,9079 e
sem zeros, cuja resposta ao degrau ¢ mostrado na figura 12. Na
implementacdo do Algoritmo Genético para esta aplicacdo, a
planta ¢ o controlador PID sdo discretizados com periodo de
amostragem de 0.05 segundos.

Os parametros do AG implementado para sintonizar o
Controlador PID e os limites de K,, K; e K4 estdo mostrados na
figura 13, onde se tem o grafico de saida da planta com o
controlador PID, no qual se observa uma redugdo
consideravelmente no nimero de oscilagdes e na amplitude do
sobressinal do sistema. Observa-se também que o sistema ndo tem
erro em regime permanente, o que era de se esperar por causa da
parte integral do controlador. Para esta situagdo, o AG obteve os
seguintes valores dos parametros do Controlador PID: Kp=3.56,
Ki=2.45 e Kd=0.62.
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Figura 13: Interface da Sintonizag&o do PID com o Grafico de
Saida da Planta com o Controlador Sintonizado.

Na figura 14 t€m-se o fitness médio e o fitness do melhor
individuo por geragdo. Nela pode-se observar que na geragido 50 o
AG consegue convergir, adaptando sempre o melhor individuo da
geragdo anterior a proxima (elitista), melhorando assim o
desempenho do controlador.
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Figura 14: Grafico da Média e do Melhor Individuo por
Geragao

CONCLUSOES

As interfaces criadas para a simulagdo de varias técnicas
de implementagdio de AG foram bastante satisfatorias,
conseguindo-se fazer adaptacdes e colher resultados bastante
interessantes, além de se ter conseguido criar interfaces simples e
interativas com 0s USuarios.

Observou-se também que as estratégias utilizadas no
Algoritmo Genético mostram-se bastante eficazes na solucdo de
problemas de otimizacdo de fungdes, entre outros. Entretanto, o
tempo de processamento gasto para realizar todas as operagdes,
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tais como selecdo, cruzamento e mutacdo, € relativamente alto e
aumenta consideravelmente quando o nimero de individuos da
populagédo cresce. Portanto, a utilizagdo do AG's na forma hibrida,
como por exemplo: métodos matematicos de otimizagdo-AG,
RNA-AG, Logica Fuzzy-AG, podem ser uma o6tima opg¢do, para
superar esta dificuldade.
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