Introducao aos Algoritmos Genéticos

© Artur Marques, 2005

¥
"
’\
[ re i .
\ e v
-



Indice

I o Y [ o= T 3
R S] [SAV 7= Tip (o1 1= 3
[ L= o g (o= T 4
Eis a estrutura do algoritmo genétiCo DASICO ...t e e ea e aaaas 4
(@] g To JoTo o ) [or=T gl ol o] 0 0 0351 Y] o 0 = 1S3 5
Como fazer Cruzamento € MULEAGEAD? .. ...ttt et ettt ettt et et et et et e e aane e eaaneenn 5
o= U= T L= 1 o 1S3 [T T g A 5
Seleccao dos ascendentes, para reproduGao SEXUAL. .....ueii ittt aaaeeaan 6
CodificacOes alternativas para 0S CrOMOSSOMIAS. ...ttt ettt et et e e e et aaa e aaeeaaaneenn 7
(0] Lo [ FS7= T 1 8
L (< = Lo = 1 8
[d g0 ] =03 10 T € Tl 1 1 o 1 9
R B SUIMIO . 9
11 o T [ o= T R 9
(0 o 17 V7= o > o 1 9
L L] o1 [T F= Ve [T ST = = o> 12
O 1 o> 13
U O e 13

Introducédo aos algoritmos genéticos — © Artur Marques, 2005 2



Introducao

Os algoritmos genéticos (AGs) sao uma técnica utilizada em problemas de procura/descoberta. A
designacao resulta de que os aspectos a descobrir sdo representados numa estrutura de dados,
sobre a qual irdo acontecer opera¢gdes como cruzamento e mutacdo, de forma a que, iteracdo apos
iteracdo, a estrutura va codificando valores «melhores», para os objectivos do problema.

Esta forma de atingir os objectivos (por evolucdo), mediante operacdes sobre um estrutura
codificadora (cromossoma), tem elevado paralelo com o que se passa ha hatureza, conforme
estudado em Genética.

Também a Teoria da Seleccdo Natural, de Charles Darwin, é importante para compreender a
evolucdo, em AGs. De acordo com esta teoria, numa populacdo de individuos, sobrevivem e
reproduzem-se mais, os melhor adaptados ao meio ambiente; isto é, os mais aptos, para o
problema. A prazo, os desadaptados extinguir-se-ao.

No arquipélago das Galapagos, Darwin encontrou, em ilhas préximas, espécies diferentes, com
caracteristicas exclusivas, para as particularidades do seu habitat, como passaros cujos bicos estdo
especializados em certas sementes. Estes bicos foram o resultado de muitas geracfes, que foram
reforcando a expressdo da caracteristica vantajosa.

De notar que a teoria de Darwin foi atacada por ndo conseguir responder a (1) como surgem as
variacdes nos individuos e a (2) como € que os individuos passam as suas caracteristicas a
descendéncia.

S6 no século XX, com a Genética, é que estas questdes seriam respondidas: os seres vivos tém, no
nucleo das suas células, arranjos de DNA, chamados de genes, que determinam as suas
caracteristicas. Um cromossoma €é uma sequéncia de genes. Durante a reproducdo sexual, os
cromossomas dos progenitores cruzam-se, gerando nOvos cromossomas.

Com baixa probabilidade, também podem acontecer mutac¢des, que séo alteracdes cromossOmicas
fortuitas, que podem conferir vantagens (caso das borboletas pretas de Manchester), desvantagens

(sindroma de Down), ou nao ter expressao.

Em AGs, todos estes conceitos estdo presentes: cromossoma, caracteristicas codificadas,
reproducdo (sexual), cruzamento (crossover), mutacdo (mutation), individuo, funcdo de avaliacao
da aptiddo de um individuo (fitness function), populacdo e geracéo.

Relevancia

Em termos histdricos, a paternidade dos AGs é atribuida a John Holland, principalmente depois do
seu livro Adaption in Natural and Artificial Systems (1975). Em termos de posicionamento, os AGs
podem considerar-se Computacao Evolutiva, que é um ramo da Inteligéncia Artificial.

Holland pretendeu melhorar o entendimento do processo de adaptacdo natural e conceber sistemas
artificiais, que o manifestassem. A aplicacdo principal sdo problemas de procura e de optimizacéo,
embora ndo se possam garantir solucdes éptimas, devido a natureza heuristica da funcédo objectivo,
que é explicada de seguida.

O problema dos métodos estritamente analiticos, muito eficazes para problemas de optimizacdo, é
que a «realidade» pode ndo ser facil de descrever, com fungbes matematicas e deterministicas —
pense-se na classe de problemas NP-hard (non deterministic polynomial, com resposta néo
necessariamente binéaria).
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Descricao

Um conceito chave em AGs € o de funcao objectivo, ou fitness function. Esta funcdo recebe como
argumento um individuo da populacdo e devolve a sua aptidao, relativamente aos restantes
individuos. Quanto mais elevado o fitness de «alguém>», maior é a sua probabilidade de reproducéo.

A funcao objectivo serve assim para orientar o algoritmo no espaco de procura, pois o espaco de
procura (ou espaco de estados) é a coleccdo de individuos possiveis, onde, iteracdo apés iteracao,
se devera assistir a desactivacao das solucdes pior avaliadas e a reproducéo das de fitness superior,
de forma a que se vao «activando» cromossomas melhores.

Eis a estrutura do algoritmo genético basico:

1) inicio

Gerar uma populagdo aleatéria inicial. Esta populacdo pode ser vista como uma coleccdo de
cromossomas, pois os individuos estdo reduzidos a representacdo das suas caracteristicas
relevantes para o problema (cromossoma).

2) fithess
Avaliar cada cromossoma, pela funcéo de fitness.

3) nova populacéo
Produzir uma nova populacéo (ou geracdo, ou descendéncia), por execucdo dos passos seguintes,
tantas vezes, quantos os novos individuos pretendidos.

3.1) seleccéo
Seleccionar dois cromossomas, para cruzamento, respeitando que quanto mais elevado o seu
fitness, maior a sua probabilidade de seleccéao.

3.2) cruzamento
Os cromossomas dois pais devem cruzar-se de alguma maneira.

3.3) mutacao
Considerar, com baixa probabilidade, a aplicacdo de mutacdo em alguma posicdo do
cromossoma dos descendentes.

3.4) aceitar
Aceitar o descendente e coloca-lo na nova populacéo.

4) substituicao
Substituir a populagcao (velha) pela nova populacdo, gerada no passo 3.

5) testar

Testar a condicdo de paragem do algoritmo; se satisfeita, terminar, produzindo como «melhor
solugao» (ndo confundir com solucdo 6ptima) a populacdo corrente; caso contrario, continuar.

Uma condicdo tipica de paragem, é um fithess médio superior a determinado valor, ou quando
decorrido certo numero de iteragdes.

6) goto 2
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O algoritmo genético basico (AGb) apresentado, deixou questdes em aberto...

Como codificar cromossomas?

Depende completamente do problema. Uma op¢do muito frequente é fazer uma codificacdo binéria,
em que cada bit corresponde a (ndo)activacdo de uma caracteristica. Em alguns dos exemplos que
se seguem, optou-se por essa representacdo, mas serdo apresentadas alternativas.

Como fazer cruzamento e mutacao?
Cruzamento e mutacgéo sdo os operadores dos AGs. O desempenho de qualquer AG é, acima de tudo,
influenciado pela forma como estes operadores se comportam.

A forma mais usual de fazer crossover, consiste em escolher um ponto aleatério de cruzamento e
depois juntar os genes a esquerda do «pai» com 0s genes a direita, da «mae». Na representacdo
abaixo, a barra vertical ( | ) representa o ponto de cruzamento.

Pai / cromossoma #1: 11011 ] 00100110110

Mae / cromossoma #2: 11011 ] 11000011110

Filho #1 / cromossoma descendente #1: | 11011 ] 11000011110

Filho #2 / cromossoma descendente #2: | 11011 | 00100110110

E possivel fazer cruzamentos multi-ponto e com trocas de genes mais elaboradas, tudo dependendo
da codificacdo para o problema.

A mutacdo sO deve ocorrer depois do cruzamento, conforme descrito no algoritmo basico. O
objectivo é diminuir a probabilidade de «Optimos locais», motivados pela falta de diversidade
genética.

Para fazer mutacdo h& que seleccionar quantos e quais 0s genes a mudar e depois mudéa-los. No
caso de uma codificacdo binaria, isso corresponde a transformar alguns zeros em uns, e vice-versa.
E importante compreender que a mutacdo tem uma violéncia variavel; isto é, durante a producéo da
mesma nova populacdo, pode afectar mais genes nuns individuos, do que noutros.

Segue-se um exemplo, em que as mutacgbes estdo assinaladas com fundo amarelo.

Pai / cromossoma #1: 1101100100110110

Mae / cromossoma #2: 1101111000011110

Filho #1 / cromossoma descendente #1: 1100111000011110

Filho #2 / cromossoma descendente #2: 1101101100110110

A técnica de mutacgéo é dependente da estrutura de dados do cromossoma.
Parametros de um AG.

Os parametros béasicos de um AG sdo a probabilidade de cruzamento, a probabilidade de
mutacdo, e o tamanho da populacdo. Quando ndo ha cruzamento nem mutacdo, os filhos séao
réplicas dos pais.

A probabilidade de cruzamento determina a probabilidade com que os descendentes terdo genes de
ambos os ascendentes; de notar que mesmo sem cruzamento, os descendentes ndo serao
necessariamente coépias: tudo depende de serem alvo, ou ndo, de mutacao.

Uma probabilidade de cruzamento de 100% (P=1), faz com que néo seja possivel preservar
individuos de geracdes anteriores, na nova geracao. Tipicamente, escolhe-se uma probabilidade de
cruzamento elevada (P>0.8), mas néo certa, de forma a permitir individuos multi-geracionais.

A probabilidade de mutacédo deve ser baixa (P<0.1), ou o algoritmo genético torna-se uma procura
aleatéria, pois o espaco de procura comecga a ser povoado por cromossomas pouco relacionados com
a respectiva ascendéncia.

A mutacdo é um operador que, em certa perspectiva, colide com a funcdo objectivo: quando nunca
h& mutacdo, todo AG é dirigido pela funcdo de fitness; quando h& muita mutacédo, o trabalho da
funcéo objectivo é desvirtuado, pelo acaso.
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O tamanho da populacdo é o numero de cromossomas que sao avaliados em cada iteracao.
Popula¢des pequenas ajudam a iteracdes mais rapidas, mas ndo ajudam a exploracao do espacgo de

procura, porque o patrimoénio genético € reduzido; por outro lado, populagdes numerosas podem
conduzir a execuc¢des penosamente lentas.

Seleccao dos ascendentes, para reproducao sexual.

Normalmente, um cromossoma com o dobro do fitness de outro, deve ter o dobro da probabilidade
de produzir descendéncia. Uma técnica para capturar as probabilidades de reproducdo, em harmonia
perfeita com os valores da funcdo objectivo, é o sorteio por roleta directa, em que as maiores
fatias estdo proporcionalmente atribuidas aos progenitores melhor avaliados.

Para fazer um sorteio em roleta directa, é necesséario (1) computar a soma do fitness de todos os
elementos da populacédo, para determinar o «tamanho da roda», (2) produzir um ndmero aleatorio
em [0, somal], e depois (3) decidir a fatia da roleta seleccionada.

Fitness

Todavia, o sorteio por roleta directa é pouco utilizado quando ha grandes diferencas entre as
avaliagbes dos cromossomas, pois os individuos favorecidos podem monopolizar a descendéncia; por
exemplo, imagine-se uma roleta em que 95% da area esté atribuida a uma sé fatia...

Uma alternativa é a Rank Selection ou seleccdo por niumero de ordem. Nesta técnica, as fatias
da roleta ndo reflectem proporcionalmente os valores da funcdo objectivo, mas antes o nimero de
ordem (rank) dos cromossomas. Por exemplo, para uma populacdo de cinco individuos, o pior
cromossoma valera 1; o segundo pior valera 2... e o melhor valera 5. Desta maneira, quanto melhor
for o cromossoma, maior a sua probabilidade de eleicdo, sem comprometer enormemente os mal
classificados.

Seguem-se duas outras alternativas, para seleccéo.

Steady state selection, em que, a cada geracdo, os melhores cromossomas sao cruzados e 0s
piores simplesmente removidos, de forma a que novos (potencialmente) melhores substituam
velhos maus, facilitando individuos longevos.

Elitism, em que se garantem lugares nas geragdes seguintes, aos melhores cromossomas de
geracdes anteriores. De notar que, devido aos operadores de cruzamento e de mutacdo, um AG
basico que use outras técnicas de selec¢do, ndo assegura que os melhores representantes de cada
populacdo sobrevivem, pois as suas caracteristicas podem alterar-se. O elitismo pode aumentar o
desempenho de um AG, pois evita a possibilidade de perda de uma boa solucéo relativa.
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CodificacOes alternativas para os cromossomas.

Para além da codificacdo binaria, outras codificacdes sdo habituais, para certos tipos de problemas.
A codificacdo por permutacdes € usual para problemas de ordenacdo. Nesta codificacdo, cada
cromossoma é uma frase de niumeros, cuja ordem é relevante. O problema do «caixeiro viajante» -
em que ha que visitar um conjunto de cidades, percorrendo a menor distancia possivel — € um
exemplo em que faz sentido a codificagdo por permutacoes.

Nesta codificacdo, os operadores de cruzamento e de mutacdo tém de ter o cuidado de deixar o
cromossoma «com légica», ou entdo desvirtua-se a procura.

A codificacdo por valor é utilizada em situagbes em que 0os cromossomas sejam sequéncias de
valores, fracamente tipificados; isto €, umas vezes sequéncias de inteiros, outras vezes sequéncias
de numeros reais, sequéncias de direcc¢des, etc...

Uma aplicacdo € a descoberta automética de pesos, para redes neuronais.

Cromossoma #1 1.21.31.40.89.11
Cromossoma #2 ALASKDKLWOIEPW
Cromossoma #3 Cima Baixo Esquerda Cima

Em programacdo genética utiliza-se a codificagdo em arvore, Util para representar hierarquias,
como construcdes sintacticas.

Possibilidades de cruzamento e de mutacao
Para a codificacao binaria...

O cruzamento mais simples é o cruzamento mono ponto, conforme visto atras.
Por exemplo, simbolicamente: 11001011 + 11011111 = 1001111

O cruzamento de duplo ponto implica seleccionar dois pontos de cruzamento. O
descendente herda do «pai», a sua estrutura até ao ponto#l1l e depois do ponto#2; a
restante estrutura é herdada da «méae».

Por exemplo, simbolicamente: 11001011 + 11011111 =11011111

No cruzamento uniforme, os ascendentes contribuem com porcdes aleatérias, para o
descendente.
Por exemplo, simbolicamente: 11001011 + 11011101 =11011111

No cruzamento matematico, 0s cromossomas cruzam-se, consoante uma operacgao
matematica; por exemplo, o AND binario: 11001011 + 11011111 = 11001001

Quanto & mutacao, uma técnica habitual é a mutagcao por inverséao.
Por exemplo, simbolicamente: 11001001 € 10001001

Para a codificacdo por permutacdes,
O cruzamento tipico € mono ponto, da seguinte forma: selecciona-se toda a estrutura do
«pai» até ao ponto de crossover; depois a «mae» é considerada, da esquerda para a direita,
mas sO se aceitam genes que nao provoquem repeticdes.
Por exemplo, simbolicamente:
(123456789 +((453689721)=(123456897)

Quanto a mutacao, dois nimeros sdo escolhidos e trocados.
Por exemplo, simbolicamente: (123456897)e (183456297)

Para a codificacdo por valor,

O cruzamento pode ser como para a codificacdo binaria.
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A mutacdo consiste em somar/subtrair pequenos valores aos genes, consoante o seu tipo de
dados.

Para a codificacao em arvore,

O cruzamento faz-se pela ligacdo entre (sub)arvores dos ascendentes.
A mutacdo é a mutacdo de valores (no interior) dos nés da arvore (e nédo das ligacdes entre
ramos).

Conclusao

Os AGs séo sistemas de inspiracdo natural, especialmente adequados para problemas de procura,
NP-hard.
Nao podem garantir solucdes O6ptimas, mas podem ser utilizados em problemas de optimizacgao.
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Projecto: G-Loto

Resumo

Este parte do documento € sobre o projecto «G-Loto» (Genetic Loto), em que se procura gerar
apostas de Totoloto, que aumentem a possibilidade de prémio de um concorrente, recorrendo a um
algoritmo genético. Entende-se por Totoloto, um jogo em que sao sorteadas sequéncias de numeros
inteiros aleatérios, sem repeti¢cdes. O projecto «G-Loto» € valido para qualquer concurso de Totoloto,
independentemente do tamanho ou composicdo da sequéncia aleatéria.

Introducao

Uma vez que qualquer Totoloto é, por natureza, absolutamente aleatdrio, as solugdes informaticas
classicas para apostar, sdo meros geradores de nimeros inteiros, quase sempre limitadas a cenarios
concretos, como o Totoloto inglés ou o Totoloto portugués, por exemplo. Esta aproximacdo ao
problema rejeita qualquer possibilidade de previsao.

O projecto «G-Loto» tem uma nova atitude perante o conceito de absolutamente aleatorio...

Em Informatica digital ndo existem geradores genuinos de numeros aleatorios; toma-se sempre
uma raiz de geracao, que € normalmente o estado de um relégio suportado em hardware. Ao fim de
intervalos de tempo muito precisos, os resultados tendem a repetir-se.

A nova atitude do projecto «G-Loto», consiste em assumir que também na vida quotidiana, os
processos aleatérios tém uma origem ou relacdo com a dimensdo Tempo, tal que, em certas
circunstancias, tendem a repetir a sua histéria passada. Exactamente quais essas origens e/ou
relacdes, é resposta que esta para la do objectivo do «G-Loto».

A Natureza esta recheada de fendmenos periddicos, desde as estacbes meteoroldgicas, as ondas
sinusoidais que neste momento sobrepovoam o espaco hertziano... A percep¢do que o ser humano
faz desse meio condiciona grandemente as suas respostas, para os problemas. Por exemplo, sé
muito recentemente, com Sir Isaac Newton, factos que temos como triviais, como o efeito da forca
da gravidade, foram efectivamente observados, por omnipresentes que tenham estado, desde
sempre.

O projecto «G-Loto», assume que o conceito de absolutamente aleatério ndo rejeita «a possibilidade
de repeticao, total ou parcial», que é, alids, qualquer coisa de implicita a definicdo classica do termo
«aleatdrio», por contraditdorio que pareca e por desconsiderado que seja noutras abordagens. Esta
assumpcao acontece sem demonstracéo.

Observacao

Num esforco para diferenciar e valorizar distintamente sequéncias de nimeros inteiros aleatérios, o
projecto «G-Loto» utiliza uma funcdo matematica, totalmente baseada num historial de «chaves»,
entendo-se por «chaves», sequéncias de numeros inteiros aleatdrios ja sorteados, no ambito de um
concurso de Totoloto.

Esta funcdo matematica sera a funcdo objectivo de um algoritmo genético simples, que tera como
ponto de partida, ou populacao inicial, uma familia de sequéncias ou «apostas» (cromossomas), que
serdo avaliadas e seleccionadas, de forma a envolverem-se num processo de evolucdo, do qual se
espera que resulte uma populagdo mais provavel.

S&o consideradas 34 classes de informacé&o, a partir do historial de chaves.
Por cada chave que conste do historial de chaves ja sorteadas:

- A soma dos niumeros da chave.

- A média dos numeros da chave.

- O ndmero minimo da chave.

- O nimero méaximo da chave.

- A amplitude matematica da chave (MAX-MIN).

- O numero de colunas diferentes que a chave exige, num boletim fisico de Totoloto.
- O numero de linhas diferentes que a chave exige, num boletim fisico de Totoloto.

- O numero de nimeros pares, na chave.

- O numero de nimeros impares, na chave.
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O ano, o numero de concurso e o dia, da chave.

A lista de niumeros propriamente ditos, que compdem a chave.

A distancia cronolégica (em Semanas/Dias), da chave, em relacdo a chave mais recente do
historial.

medidas)

Para o conjunto de TODAS as chaves:

216

A média da soma das chaves.

A média da média das chaves.

A média dos maximos das chaves.

A média dos minimos das chaves.

A média da amplitude matematica das chaves.

A média do numero de colunas diferentes, que as chaves exigem, em boletins fisicos de Totoloto.
A média do niumero de linhas diferentes, que as chaves exigem, em boletins fisicos de Totoloto.
A média dos numeros pares, nas chaves.

A média dos numeros impares, nas chaves.

A lista de todos os niumeros propriamente ditos, que alguma vez fizeram parte de alguma chave.
A lista de quantas vezes saiu cada nimero que alguma vez foi sorteado, em alguma chave.

A média de quantas vezes foram sorteados os nimeros, que foram sorteados em chaves.

A lista de todos os niumeros sorteados mais vezes do que a média.

A lista de todos os numeros sorteados menos vezes do que a média.

A chave média, de todas as chaves sorteadas, ponderada por indice.

A informacao cronolégica de todos os nUmeros que alguma vez foram sorteados.

medidas)

Para cada niumero, alguma vez sorteado:

Quantas vezes o numero foi sorteado.

A lista da evolugado das ocasides em que o numero foi sorteado, na forma de uma recta temporal
crescente, indexada por Semanas / Dias.

A lista da evolucdo das distancias das ocasides em que o numero foi sorteado, relativamente ao
sorteio mais recente do historial. Esta lista estd ordenada, na forma de uma recta temporal de
idade decrescente; isto €, as menores distancias cronolégicas, para a chave mais recente, vém
no final.

A soma das ocasides em que o numero foi sorteado, de acordo com a respectiva lista de sorteios.
Um valor absoluto elevado desta soma pode significar que o nimero foi sorteado muitas vezes.
Um valor relativo elevado desta soma é indicador de que o niumero tem um historial de sucessos.
A soma das distancias das ocasifes em que o niamero foi sorteado, relativamente a chave mais
recente. Um valor modesto desta soma, pode significar que o numero foi sorteado muito
recentemente. Um valor relativo elevado desta soma, é indicador da frequéncia recente de
sucessos do numero.

(6 medidas)

Este total de (12+16+6) 34 informagdes de natureza distinta, € ponderado por uma férmula de

pes
seq

os variaveis. Por defeito, utiliza-se a seguinte funcdo objectivo F, no caso da valoracdo de um
uéncia de n niumeros inteiros aleatorios:

F=0.5* F1+0.5* F2

F1

_aefl+ f2+..+ g
é n 2

F2=0.2* SJum+0.1* (Max +Min +Amp +Evens +Odds +Average +Cols +Li n&c)
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As parcelas fl1 a fn, consistem na avaliacdo de cada numero individual da sequéncia, e séo
calculadas da seguinte forma:

fn=0.2* AL+0.2* A2+ 0.05* A3+0.05* A4+0.25* A5+0.25* A6
é Tn é Dn é Tn é Dn
Al — Semana A2 —Semana A3 —Dia A4 —Dia
[o] [o] o [o]
arft ab arft ab
Semana Semana Dia Dia
Dn(semanas) AG= Dn(dias)
D max(semanas) D max(dias)

o

Al é uma medida da frequéncia de «sucesso», de um nUdmero n, versus um numero hipotético que
tivesse estado em todas chaves.
Um ndmero que tenha saido sempre tem Al1=1 (100%); outros numeros terdo Al<1.

T representa a recta temporal de chaves.

O denominador é a soma do numero de todas as semanas, em historial. Por exemplo, se em
historial estiverem (apenas) as semanas 20 e 21, o denominador serd 20+21=41.

O numerador é a soma do niumero das semanas, em que n esteve presente. Por exemplo, se n saiu
apenas na semana 20, Al= 20/(20+21).

A2 é uma medida do «peso da idade» de um ndmero n, versus um numero hipotético que tivesse
estado em TODAS as chaves.

A2 elevados indicam que o numero esta “velho”, ou é muito frequente.
A2 baixos indicam que o nimero € “novo” ou infrequente.
Para esclarecer entre idade e frequéncia, podem usar-se a recta temporal e o indicador Al.

D representa a recta temporal de chaves, numa perspectiva de distancias, para a chave mais
recente. Por exemplo, a semana anterior a «actual», tem D=1; a anterior a essa tem D=2, e assim
sucessivamente.

Em numerador tem-se a soma das distancias, medidas em semanas, das chaves em que n foi
sorteado, relativamente a chave mais recente.

Por exemplo, se n tiver saido, para o histdrico de chaves disponiveis, h4a 10, 5 e 4 semanas atras, o
numerador serid 10+5+4.

O denominador é a soma das distancias, para um numero hipotético, que esteja em todas as chaves.

A3 e A4 sdo analogos de Al e A2, mas em dias.

Na medicdo em dias, considera-se que as semanas comecam aos domingos (dia 1) e terminam aos
sdbados (dia 7), embora qualquer outra consideracdo fosse possivel, desde que usada
consistentemente.

A5 e A6 representam o valor relativo das distancias médias, em semanas e dias, do numero n,
relativamente as distancias maximas, na mesma unidade.

Al, A2, A3 e A4, tendem a avaliar um numero n, pela sua regularidade; isto é, nudmeros que
constem frequentemente do historial de chaves disponivel, serdo melhor cotados (valores mais
proximos de 1).

A5 e A6, tendem a avaliar um numero n, pelo seu insucesso (ou auséncia); isto é, ndmeros
invulgares, relativamente ao historial de chaves, tendem a ser melhor cotados (valores mais
préoximos de 1), porque tém estado, em média, mais distantes.

Sum, Max, Min, Amp, Evens, Odds, Average, Cols e Lines, sdo vélidos, ndo para um ndmero n
singular, mas para o conjunto de nimeros da aposta. Estes parametros medem a percentagem de
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proximidade da aposta em causa, relativamente aos valores médios obtidos para o total do historial
de chaves.

Qualquer um destes parametros, vé a sua percentagem de proximidade, medida pela seguinte
expresséao, indicada para um parametro genérico P:

|5 - V(aposta)|
P=1- —
P

V(aposta) representa a valoracao da aposta, para o parametro.

Por exemplo, se o valor médio para um parametro, relativamente ao historial de todas as chaves

disponiveis, € 150, e se uma aposta aleatéria em particular, é medida também em 150 para esse
parametro, entdo o valor percentual da sua proximidade a média é:

P = 1-](150-150]/150) = 1-0 = 1

Ou seja, essa aposta seria medida como absolutamente coincidente, relativamente a média do
parametro.

Sum representa a proximidade, relativamente a soma média.

Max representa a proximidade, relativamente ao valor maximo médio.

Min representa a proximidade, relativamente ao valor minimo médio.

Amp representa a proximidade, relativamente ao valor da amplitude matematica média.
Evens representa a proximidade, relativamente ao valor médio de numeros pares.

Odds representa a proximidade, relativamente ao valor médio de niumeros impares.
Average representa a proximidade, relativamente ao valor médio das médias.

Cols representa a proximidade, relativamente ao valor médio do niumero de colunas exigido.
Lines representa a proximidade, relativamente ao valor médio do numero de linhas exigido.

Flexibilidade e Genética

O projecto «G-Loto» foi concebido de forma a ser o mais versatil possivel. O programa é totalmente
dindmico, com alocacdo de memodria em tempo real, sendo pois capaz de representar e trabalhar
com um historial de chaves potencialmente ilimitado. Ndo ha limites para o niumero de nameros por
aposta, e a configuracdo grafica das matrizes fisicas do Totoloto, é definivel, de forma a que
pardmetros como Cols e Lines ndo sejam afectados por boletins futuros, ou de diferentes partes do
mundo.

Todas as opg¢bes que afectem qualquer algoritmo do programa sdo parametrizaveis [também] por
ficheiros externos a aplicacéao.

Todo os outputs do programa podem acontecer para ficheiros, e algumas operacbes geram
automaticamente ficheiros.

A forma como o programa foi escrito, permite o design facil de interfaces graficas de alto nivel, que
apenas precisardo de conhecer as possiveis entradas e saidas do «G-Loto», na forma de ficheiros,
de forma a permitirem toda a interaccao tolerada pelo programa.

Para la da geracdo de apostas aconselhadas, relativamente a um historial de chaves, o «G-Loto»
permite ainda:

- A correccao automatica de apostas, relativamente a chaves.

- A geracédo de estatisticas e avaliacdes cronoldgicas, para leitura, pelo apostador.

- Editores de alto nivel para ficheiros que contém apostas, chaves e configura¢cbes do utilizador.

Utiliza-se um algoritmo genético, para chegar ao objectivo maximo do programa, que € a geragao
de uma familia de apostas, potencialmente mais provaveis, relativamente ao historial de chaves
disponibilizado, assumindo o principio da localidade.

Neste algoritmo genético, o cromossoma sdo os proprios numeros da aposta.
Em tracos gerais, este AGb comporta-se assim:
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- Parte-se de uma populacgéao inicial aleatoria...

- ..cujos elementos sdo avaliados pela funcdo objectivo j& descrita.

- Os melhores 30% elementos estdo garantidos na geracéo seguinte (Elitismo).

- Os restantes 70% elementos da préxima geracdo, sdo obtidos em sorteio por roleta. Neste
processo sdo escolhidos os «pais» das apostas que seguem, e que serdo cruzados em 50% da
dimensdo do respectivo cromossoma. Por exemplo, para sequéncias de tamanho 6 (seis
ndameros), serdo cruzados 3 dos numeros que compdem a aposta. As posicdes que cruzam sao
aleatdrias, o que significa que se utiliza uma méascara random.

- Daqui se depreende que também o cromossoma com que o algoritmo genético trabalha é
flexivel; isto €, ndo se esta limitado a apostas de X numeros; pode trabalhar com apostas (e
chaves), de qualquer dimensé&o.

- O algoritmo para ao fim de 100 * Numero_de_chaves_no_historial geracdes. Por exemplo, para
84 chaves conhecidas, a familia de apostas aconselhadas, serd gerada ao cabo de 8400 geracdes
/ iteracdes. Todavia, este valor (100) é definivel. Nada é estatico no «G-Loto».

Critica

S6 a recolha de longas séries temporais de resultados, de apostas feitas com e sem G-Loto, podera
sugerir se este algoritmo genético aumenta, ou ndo, a probabilidade de prémio.

Em todo o caso, assumindo um cenario de sequéncias numéricas sujeitas ao principio da localidade,
aqui apresenta-se uma algoritmo genético, com uma funcdo objectivo que procura capturar essa
localidade.

Futuro

O futuro do «G-Loto» passa pela concep¢do de um meta-G-Loto; isto é, de um meta-Algoritmo
Genético (meta-AG), que avalie populacbes de solugdes, e gere automaticamente parametrizacdes

aconselhadas, para a funcdo objectivo.
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