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Resumo: Apresentamos a implementa¢io de um Algoritmo
Genético para a resoluciao do puzzle Pentominos. A seleccao
é estacionaria, probabilistica e ponderada, com normaliza-
¢do da funcio de mérito, o cruzamento é multiponto unifor-
me, e apenas a mutacio é niao convencional, actuando sobre
a representacio com algum conhecimento de contexto. E
também acrescentado um esquema de pontuacdes, para fa-
vorecer os individuos da popula¢do aparentemente com con-
figuracdo melhor. No final, sdo apresentados resultados da
implementacio e propostos melhoramentos futuros.

Palavras chave: Algoritmos Genéticos, Pentéminos.

1. INTRODUGAO

O puzzle Pentéminos ¢ bem conhecido tanto pela sua
aparente simplicidade, como pela dificuldade extrema em
conseguir encontrar solugdes. Um calculo simples (ver
3.1) mostra a dimensdo vasta do espago de procura. Pro-
pomos uma solugdo para este problema utilizando Algo-
ritmos Genéticos, técnica que tem vindo a ser usada com
suceso em problemas de procura em grande escala, ¢ em
particular naqueles em que ndo se conhecem ou ¢ extre-
mamente dificil formular estratégias de busca [1].

v

Figura 1: as doze pecas

apresenta o puzzle Pentominos. A seccdo 3 explica deta-
lhadamente os passos envolvendo a concretizagdo do Al-
goritmo Genético, incluindo a representacdo utilizada, a
correcgdo aplicada a funcdo de mérito, e as estratégias
ndo convencionais utilizadas. Na sec¢do 4 apresentam-se
resultados da execugdo do programa, para determinado
conjunto de pardmetros. Por fim, na secc¢do 5 sdo tiradas
algumas conclusoes e tragam-se direc¢des futuras.

2. O PuzzLE PENTOMINOS

O puzzle pentdominos ¢ baseado numa colecgdo das
doze pecas diferentes que resultam do agrupamento de
cinco quadrados unidos pelos menos por uma aresta. A
Figura 1 [1] mostra as doze pecas e os nomes que lhes es-
tdo normalmente associados. E de notar que algumas pe-
¢as sdo invariantes, umas vezes para as rotagdes multiplo
de 90°, e outras para o espelhamento sobre os eixos dos X
ouY.

Com estas doze pecas, ¢ possivel formar, entre outras
formas, rectangulos de 3x20, 4x15, 5x12 e 6x10, sem
“buracos” no meio. Se se acrescentar uma décima-terceira
“pega” — um quadrado de largura 2 — ou, em alternativa,
quatro quadrados “soltos”, pode-se resolver o puzzle 8x8.
Uma possivel solugdo para 8x8 com um quadrado 2x2 ¢
dada na Figura 2 [1].

Neste trabalho, propomos uma implementacao, utili-
zando Algoritmos Genéticos (AG), para o caso 8x8 em
que os quatro quadrados sdo determinados e¢ encontrados
pelo algoritmo, e ndo fixos a partida.

3. Figura 2: uma solugdo 8x8

IMPLEMENTAGAO DO AG

O AG opera sobre uma populagdo de individuos — a
que chamamos hipéteses — que sdo colecgdes de pecas
dispostas sobre um quadro, ¢ eventualmente sobrepostas.
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O objectivo a atingir ¢ entdo uma hipdtese em que todas
as pecas estdo dispostas num quadro de 8x8, sem qual-
quer sobreposicao entre elas.

3.1 Representacao

Para cada hipoétese, a representacdo utilizada é de po-
sicdo fixa, sendo o cromossoma constituido por uma
sequéncia de doze “genes” - cada um correspondendo a
uma peca — de 9 bits de comprimento. Nestes 9 bits estd
codificada toda a informacao sobre uma dada peca (Figu-
ra 3).

X | Y | R | E

Figura 3: um gene. Cada gene representa a posigao de uma peca no
quadro. R — rotacdo; E - espelhamento

O AG opera sobre uma populagdo de hipoteses, dis-
postas sobre um quadro de 16x16, para contemplar a situ-
¢do pior em que uma peca I existe apenas na fronteira do
quadro interior e se dirige para o exterior.

Com esta representagdo, o numero de hipoteses possi-
veis ¢ entdo 3.25 x 10*? (aproximadamente 2°*'%). Note-se
que ndo ¢ feita a disting@o para o caso das pegas invarian-
tes para a rotagdo e/ou espelhamento.

3.2 A Fungéo de Mérito

A fun¢@o de mérito aplicada a cada hipotese conta o
numero de casas ocupadas no quadro objectivo 8x8. As-
sim, o objectivo do AG ¢ encontrar uma hipodtese com
mérito 60. No entanto, para efeitos de selec¢do, o mérito
de cada hipdtese ¢ corrigido dinamicamente, de modo a
aumentar a selectividade (3.3).

3.3 As etapas do AG
Depois da inicializagdo, € enquanto ndo for encontra-

da uma solugao, ou nio tiver sido atingido o niimero limi-

te de geragdes, sdo efectuadas as seguintes operagdes so-

bre a populagéo:

e Seleccdo [1]: estaciondria, probabilistica e ponderada
com o mérito corrigido relativo de cada hipotese, ¢
elitismo de grau 1 (o melhor da populacdo é sempre
seleccionado). E feita com base, ndo no mérito das
hipoteses, mas numa fungdo de correcgcdo daquele
mérito, denominada NOLINEAR3, e dada pela for-
mula:

, | 1
f =

5*(1_ .f_.f;nin-’_l ) _g
~fmax — J min +1

+1

e  Cruzamento: multiponto uniforme com base numa
mascara aleatéria criada para cada par de hipoteses
cruzadas. Note-se que “ponto” neste operador signifi-
ca “pega” ou gene, isto ¢, sdo trocadas pegas por in-
teiro e ndo apenas bits ao acaso.

e  Mutagdo: efectuada com uma probabilidade de muta-
¢do por hipotese, e com base numa mascara aleatoria
sobre os genes escolhidos. O numero maximo de ge-
nes escolhidos para mutagdo ¢ controlado por um
outro parametro. Em cada gene sujeito a mutagdo, ¢
escolhida aleatériamente uma mascara de bits para
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inversdo. No entanto, por si s0, a mutacdo convencio-
nal quase sempre produz hipdteses de mérito baixo, e
que rapidamente sdo elimindas na selec¢@o seguinte.
Por isso, efectuamos duas abordagens alternativas na
construgdo deste operador.

3.4 O operador especifico MutNear

Constatamos que o operador de mutagdo nas suas va-
riantes tradicionais, produzia quase invariavelmente hip6-
teses com mérito baixo comparativamente a média das
varias populagdes. Visto que a selec¢do que utilizamos €
bastante restritiva (3.3), isto conduzia quase invariavel-
mente a que as hipdteses alternativas geradas por mutagdo
se perdessem rapidamente nas selec¢des seguintes, a me-
nos que a probabilidade de mutagdo fosse muito elevada,
0 que tendia para uma busca aleatéria.

Assim, construimos uma variante do operador de mu-
tagdo — denominado MutNear, ou Muta¢do Proxima - es-
pecifica para este problema. Este operador, quando apli-
cado a uma hipoétese, “observa” a codificagdo interna da
representagdo, ndo a alterando arbitrariamente. Se o ope-
rador determina que um dado bit deve ser invertido, e es-
se bit pertence a zona da representagao reservado a coor-
denada X (ou Y), o que acontece ¢ que o valor de X (ou
Y) € apenas incrementado de 1. Isto corresponde na prati-
ca a desviar apenas ligeiramente a pega da sua posicdo,
sem a atirar ao acaso de novo para o quadro.

Se o bit escolhido ndo pertencer a zona reservada a X
eaY, ¢ simplesmente invertido.

Apesar de interessante, esta estratégia mostrou ser pi-
or em termos de resultados do que a mutagdo simples,
desde que complementada com a estratégia descrita no
ponto seguinte.

3.5 Esquema de Pontuagées e implicagbes nos

operadores.

Para favorecer as pecas “boas”, cridamos um esquema
de pontuagdes para as pecas. Cada pega tem entdo uma
pontuagdo associada, que vai de 0 a um certo maximo.
Quando uma hipotese ¢ avaliada, cada pega ¢ observada e
a sua pontuagao altera-se da seguinte forma:

e Se a peca ndo estiver sobreposta com qualquer outra,
e ndo estiver fora do quadro objectivo, a sua pontua-
¢do ¢ incrementada de 1 (até ao maximo).

e (Caso contrario, a sua pontuacao ¢ decrementada de 1
(até ao minimo, 0).

Esta pontuagdo tem efeitos praticos na aplicagdo dos
operadores Cruzamento ¢ Mutagdo. No caso do Cruza-
mento — ¢ para um dado par de hipdteses a cruzar — este
so se opera sobre aquelas pegas (indicadas pela mascara
aleatdria) cuja pontuagao na hipotese de maior mérito seja
zero. No caso da mutacdo, esta sO se aplica as pegas de
pontuacgdo nula, isto €, as pecas menos “boas”.

Em qualquer dos casos, na pratica, isto corresponde

a proteger as pe¢as com pontuagdo nao nula.

4. RESULTADOS OBTIDOS

Os primeiros resultados apresentados sdo para uma
populagdo de 100 hipoteses, probabilidade de mutagdo
(operador Mutagdo Proxima) de 0.8, nimero de mutagdes
maximo por hipétese 2, ¢ 100000 como niimero maximo
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de geragdes para encontrar uma solugdo. A probabilidade
de mutag@o ¢ alta visto que a correc¢do da fungdo de mé-
rito impde uma selectividade elevada, e doutra forma o
algoritmo facilmente ficaria encurralado em maximos lo-
cais [2]. Foram efectuados 126 ensaios. Na Figura 4 sdo
apresentados, em percentagem, os resultados obtidos pelo
AG.

Figura 4: pertentagem de vezes que o AG parou num determinado mé-
rito, com o maximo de 100000 geragdes

A Figura 5 mostra o nimero médio de geragdes que o
AG demora até obter um dado mérito (sdo mostrados os
valores 57, 58, 59 ¢ 60). As varias médias dizem respeito,
respectivamente, a média total, a média sempre que se en-
controu uma solucdo, e as médias sempre que o AG parou
com méritos 59 e 58. Observa-se que ndo existe variagdo
significativa entre estas médias.
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Figura 5: nimero médio de geragdes até atingir um certo mérito

Se se alterar o operador mutagdo para a mutagdo con-
vencional, com o esquema de pontuagdes, ¢ aumentar a
probabilidade de mutagdo para 1.0, o resultado ¢ um sur-
preendente 100% de solu¢des em 100 ensaios, sendo
15743 o nimero médio de geragdes para encontrar uma
solugdo.

5. CONCLUSAO E MELHORAMENTOS FUTUROS

Propusemos uma implementacdo de um Algoritmo
Genético para resolver o puzzle Pentdminos. Utilizando
um operador para a mutagdo que nao ¢ indiferente a infor-
macdo contida na representacdo utilizada, e juntamente
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com um esquema de pontuagdes para favorecer os indivi-
duos da populagdo aparentemente mais proximos de uma
solucdo, obtivemos resultados que indicam que, apesar da
natureza do problema, esta metodologia também a este se
adequa.

No futuro, pensamos utilizar uma estratégia, simples-
mente denominada “Cristalizagdo”, para esgotar ainda
mais depressa uma hipotese encurralada num méximo lo-
cal. Criamos também um outro operador, ja implementa-
do, mas ainda ndo testado, que complementa o cruzamen-
to, mas que ¢ mais sensivel ao problema, e que, numa sé
hipoétese, troca entre si a posi¢do origem de duas ou mais

pegas.
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