






































































(\
f\

(\

(\
(\

<'
(\

()

('
(\
('\

(\

(\

(\

(\

(\

(\

(\

(\
(\

(\
(\

(\
(\

(\

n
n
{\
(1
0

1°(\
("\
('
(\

n
(\

0"

CAPÍTULO 2. ALGORITMOS GENÉTICOS 35

2.6.1. Escalamento linear

Seja! (.) a função objetivo, que chamaremos de adequabilidade crua, e a (.) a função

de adequabilidade efetiva. O mapeamento que leva a adequabilidade crua à adequabilidade

efetiva, a (.) = ! (.) , não é eficiente nos casos em que a adequabilidade crua assume valores

semelhantes entre os indivíduos da população. Também, não é eficiente nos casos em que

surgem indivíduos excepcionalmente ruins ou bons, quando comparados com o restante

da população. No primeiro caso, quando as adequabilidades dos indivíduos da população

são semelhantes (variância baixa), a população já está estagnada, ou seja, próximo de um

ponto ótimo. Portanto, é interessante aumentar a pressão seletiva de modo que, a partir

da recombinação genética, a convergência para o ótimo seja acelerada.

O mapeamento linear! (.) + a (.) , definido pela equação

a(.) =a!(-)+{3, (2.1)

tem por objetivo controlar de forma efetiva a pressão seletiva exercida sobre a população.

Quando os valores da função objetivo, ou adequabilidade crua, são muito próximos

entre os indivíduos da população, a população já está madura e indica uma proximidade

de um ótimo que pode ser ou não o ótimo global. Se a adequabilidade crua fosse utilizada,

todos os indivíduos da população teriam praticamente a mesma chance de sobrevivência,

tornando muito lenta a convergência para o ponto ótimo. Além disso, dependendo da

natureza do problema, as adequabilidades cruas dos indivíduos podem ser semelhantes,

mesmo tratando-se de indivíduos distantes entre si no espaço de busca. Neste caso, é

interessante aumentar a pressão seletiva, acelerando a convergência do AG, de modo que

uma busca local mais refinada seja feita. Uma maneira de aumentar a pressão seletiva é

utilizar um mapeamento linear, como mostrado na Figura 2.6, que aumente a variância

da adequabilidade crua sem alterar seu valor médio, distingüindo melhor os indivíduos

para seleção.

Por outro lado, quando a adequabilidade crua na população possuir uma alta variân-

cia, não é interessante usá-Ia diretamente, porque a pressão seletiva seria alta. A idéia

é baixar a pressão seletiva a partir de uma contração linear, diminuindo a variância da

adequabilidade crua mas mantendo a adequabilidade média, como é mostrado na Figura

2.7. Isto é feito para permitir que mesmo indivíduos com baixa qualidade relativa pos-
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a(-)

amax

fmed

amin

f minfmed f max f(.)

Figura 2.6: Escalamento linear que aumenta a pressão seletiva, preservando a adequabili-

dade média.

sam sobreviver. Por exemplo, na população pode-se ter indivíduos com qualidade relativa

alta, cujo material genético delimita uma região do espaço de busca que não engloba o

ótimo global, mas ao mesmo tempo existir um indivíduo com baixa qualidade relativa que

pode levar o AG ao ótimo global, a partir da recombinação de seu material genético com

o dos outros indivíduos. O importante é a carga genética da população como um todo,

porque será ela quem delimitará a região do espaço de busca local a ser explorada pela

recombinação.

Existe ainda a possibilidade de aparecer um indivíduo cuja adequabilidade relativa

seja muito maior ou menor do que a dos demais indivíduos. No segundo caso, não haveria

problemas porque a chance de sobrevivência de tal indivíduo é baixa e não afetaria a

pressão seletiva. O problema está no primeiro caso, em que a adequabilidade relativa de um

indivíduo é muito alta, porque afetaria a pressão seletiva. Neste caso, as probabilidades de

sobrevivências, Pi = ad I:j aj, dos demais indivíduos seriam semelhantes e bem menores

do que a deste super-indivíduo, implicando em perda rápida de diversidade. Para contornar

este problema, deve-se mapear a adequabilidade crua máxima para um valor que seja,

digamos, um múltiplo da adequabilidade média, amax = 'Yfmed . Isto é ilustrado na Figura

2.8.

Com base nos argumentos acima, pode-se utilizar um escalamento linear que realiza o

('\

('\

(1

(\

n
('\

(O

(\

(\

(\""
(\

(\

()

[\

0

{\

('

('
(\

('\

(\

n
j\

n
"
í\
n
0
t\

(\

(\

('

(I

(\

('
-Q

,......

(\

4\

(l

(\

()

()

()

(\

n











0
í'

('
(\

(\"
CAPÍTULO 2. ALGORITMOS GENÉTICOS 41

í'
('
n
()
(\

()

(\

("\

(\

(\

("\

(1

(\

(1

()

(\

('\

n
('
(\

1\

('
í'
í\

todos os indivíduos com adequabilidade menor do que a média menos duas vezes o desvio

padrão.

2.6.4. Nicho e Compartilhamento

o processo seletivo na maior parte dos AGs é bastante severo: todos os indivíduos com-

petem entre si, mas os mais fortes da população são privilegiados. Na natureza, contudo,

espécies distintas e que tenham diferentes papéis ecológicos não competem entre si e

podem conviver em um mesmo ambiente.

Essa idéia levou ao conceito de compartilhamento, em que a adequabilidade dos in-

divíduos é modificada de tal modo a diminuir o nível de competição entre indivíduos que

estejam distantes no espaço de busca. Por exemplo, pode-se usar

f (Xi)
,

a (Xi) = 2:f=lÀ(11Xi- Xjll)

onde IIX - yll é a distância Euclidiana entre os pontos X e y, e À é uma função de compar-

tilhamento, que deve ser decrescente em relação à distância entre os pontos. É comum que

À seja definida de modo a resultar igual a 1 para a menor distância entre dois indivíduos

da população e O para a maior distância.

I~
I n
:"

J~

Na otimização de uma função multimodal, o compartilhamento resulta na formação de

subpopulações de indivíduos con~entrados nos picos da função. Sem compartilhamento, a

tendência do AG seria convergir para um único pico, não necessariamente o mais alto.

Contra este método pesam os fatos de que o cálculo das distâncias requer considerável

tempo de processamento (O (N2/2)), e a prática demonstra que as subpopulações, embora

próximas aos ótimos locais, geralmente não convergem para eles.

2.7. Operadores Genéticos Melhorados
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Existe um grande número de operadores específicos propostos para resolver um dado

problema. Nesta seção, estamos interessados em operadores de uso geral que sirvam como

métodos alternativos aos operadores empregados no AG simples. Com isto em mente,

apresentamos outros métodos de seleção e cruzamento. Entre eles, a roleta sem repetição
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Figura 3.1: Similaridade entre duas escalas de uma mesma imagem.

sinal amostrado, ou reamostrado digitalmente, sem que ocorra superposição no seu espec-

tro de freqüência. Tal limite é chamado de freqüência de Nyquist e corresponde à metade

da freqüência de amostragem utilizada. Isto impõe um limite fundamental no conteúdo de

freqüência de um sinal digital disponível para interpolação, visto que o mesmo é limitado

em banda. Em outras palavras, dizimação e interpolação não são exatamente processos

inversos, porque para dizimar (ou reamostrar com uma freqüência mais baixa) é necessá-

rio jogar fora informações de alta freqüência (detalhes) que não podem ser recuperadas

na interpolação. Isto significa que é possível aumentar a taxa de um sinal digital mas não

a sua resolução. Entretanto, pode-se contornar este problema criando-se um modelo de

reconstrução do sinal original a partir do sinal dizimado, ou seja, um modelo que diga

como prever as mais altas freqüências, que foram perdidas, a partir das baixas freqüências.

Neste trabalho, propomos que o modelo de reconstrução seja aprendido a partir de um

filtro FIR bidimensional não-linear, inspirado nas redes neurais. Neste modelo, se X é a

imagem a ser interpolada e D (X) a sua versão dizimada, o preditor (interpolador) será

treinado a partir do par [D (X) , X] e, em seguida, utilizado para interpolar a imagem X.

Em outras palavras, o interpolador é ensinado a mapear D (X) em X e utilizado posterior-

mente para expandir X em uma versão ampliada A (X). O que sugere que tal estratégia

pode dar certo, é a similaridade existente entre as diversas escalas da imagem, conforme

é mostrado na Figura 3.1. De fato, comprovamos, através de simulações, a validade de tal

estratégia. Neste caso o filtro não-linear é otimizado com algoritmos genéticos.

Em uma segunda etapa, implementamos um outro interpolador não-linear, cujo modelo

de reconstrução explora as características de bordas da imagem. As bordas são uma

característica relevante da imagem devido a sua importância para os estágios iniciais
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