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Principais Tépicos
@ Introdugao
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® Algoritmos Genéticos
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e Aplicagbes
e Conclusao
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Introducao

[ —
—
o

o Computacao Evolucionaria
m Sistemas para a resolugao de problemas que utilizam
modelos computacionais baseados na teoria da
evolugao natural
m Pesquisas tiveram inicio na década de 50
m Podem ser agrupados em trés grandes categorias:
* Algoritmos Genéticos
e Estratégias de Evolucédo
* Programacgao Genética
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Evolucao natural

e
pE=r—
o

o Na natureza
m Individuos e populagbes competem entre si por
recursos
* Alimento
» Agua
* Abrigo
m Membros da mesma espécie freqlientemente
competem para atrair um par
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Evolucao natural

® Na natureza (continuagao)

m Individuos mais bem sucedidos na sobrevivéncia
e atragdo de um par terdo, relativamente, mais
descendentes

m Individuos mal sucedidos geram poucos ou
nenhum descendente

m Genes dos individuos mais adaptados se
espalham para um numero cada vez maior de
individuos, geracéo a geragéo
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Evolucao natural

e
pE=r—
o

® Na natureza (continuagao)
m Combinagao de boas caracteristicas de
diferentes ancestrais podem produzir individuos
ainda mais aptos

* Espécies evoluem para se tornarem cada vez mais
adaptadas aos seus ambiente

m Genética é a ciéncia da hereditariedade

» Estuda mecanismo de transmissao de caracteristicas
de uma espécie, de uma geragao para outra
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Evolucao natural

e
—
LAmIc

® Provavelmente todos os seres vivos vieram
de um mesmo ancestral
m Forte evidéncia vem das caracteristicas
compartilhados por espécies que, a primeira
vista, parecem n&o ter nenhuma relagdo

* Ex. Asa de passaros X antebrago dos seres
humanos
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Evolucao natural
® Asa X antebraco
m Morfologia geral
« Virtualmente idéntica relagdo de ossos e musculos
* Ancestrais comuns compartilhavam estes elementos
m Morfologia especifica
* com penas X sem penas
* sem dedos X com dedos
m Fungéo
* véo X manipulagéo de objetos
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Fatos historicos

=
—
o

o 1809 Lamark publica Philosophie
Zoologique
m Seres vivos modificam-se através do tempo
* Lei do uso e desuso
* Lei da transmissao das caracteristicas adquiridas
o 1859 Charles Darwin publica o livro The
origin of Species
m Mecanismos de transformagéo das espécies
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Fatos historicos

e
e
o

® 1865 Mendel apresenta experimentos em
cruzamanto genético de ervilhas
m Pai da genética

® 1960 inicio da Computacao Evolucionaria

m Holland define principios basicos de Algoritmos
Genéticos

m Rechemberg propdes as estratégias
evolucionarias

André Ponce de Leon F. de Carvalho - LABIC/USP 10

Algoritmos Genéticos (AGs)

—
o

o Métodos adaptativos que podem ser
utilizadas para resolver problemas de
busca e otimizacao
m S&0 baseados nos processos genéticos de

organismos bioldgicos
* Depois de varias geragdes populagdes naturais
evoluem de acordo com os principios de selegdo
natural e sobrevivéncia dos mais aptos (Charles
Darwin, A Origem das Espécies)
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Algoritmos Genéticos

e
e
o

® Podem “evoluir” solugdes para problemas
do mundo real

m Problemas devem ser adequadamente
codificados

m Deve haver uma forma de avaliar as solugdes
apresentadas
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Algoritmos Genéticos

® Desenvolvido por John Holland e sua
equipe (popularizado por David Goldberg)
o Objetivos:

m Abstrair e explicar rigorosamente os processos
adaptativos dos sistemas naturais

m Desenvolver sistemas artificiais que conservam
mecanismos importantes dos sistemas naturais
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Algoritmos Genéticos
® Baseados na genética e teoria da selegao
natural

@ Utilizam uma populagéo de solugbes
candidatas (individuos)
@ Otimizagao ocorre em varias geragoes

m A cada geragao

* Mecanismos de selegdo selecionam os individuos
mais aptos

* Operadores de reprodugéo geram novos individuos
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Algoritmos Genéticos

e Cada individuo representa uma possivel
solug&o para um dado problema

® A cada individuo é associado um escore de
aptidao, que mede o quao boa é a solugao
que ele representa

e Individuos mais aptos tém mais
oportunidades de serem reproduzidos
m Produzindesdescendehtescati®V8z mais aptés

Algoritmos Genéticos

I
——
o

Populagao inicial Populagéo final

/'

e ot
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Principios basicos

e Individuo

e Codificagao

® Fungao de aptidao
® Reprodugéo

e Convergéncia
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Individuo

I
——
o

® Possivel solugédo para um dado problema
m Também chamado de cromossomo ou string
e Codificado como vetor de caracteristicas
e A cada individuo é associado um valor de
aptidao
m Mede qualidade da solugéo que ele representa
e Populagéo
m Conjunto de individuos
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Exemplo: preparo de biscoitos Exemplo

@ Otimizar nimero de colheres de agucar e ;&,&ﬁf o 04 |06 |05

farinha de trigo para preparar biscoitos = {;é . ;é -

Farinha }ﬁéj/ﬁrﬁ% 07 | 09 |06

® Passos de trigo <

m Criar populagéo inicial S

m Codificar strings ou cromossomos

m Definir funcéo de aptidao

m Reprodugéao
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Espaco de Busca Codificacao

——
o

® Cada individuo é codificado por um conjunto de
parametros (genes)
m Genes podem assumir valores:
* Binarios
* Inteiros
* Reais
® Parametros sao combinados para formar strings
ou vetores (cromossomos)
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Codificacao Codificacao
e Genotipo @ Tradicionalmente, os individuos sao
m Conjunto de pardmetros representado por um representados por vetores binarios
Cromossomo

m Contém informacgao necessaria para construir um
organismo (fenétipo)
m Fendtipo codificado
o Fendtipo
m Produto da iteragéo de todos os genes

m Aptiddo de um individuo depende do desempenho de seu
fendtipo (inferido do genétipo usando funcéo de aptidao)
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m 1 = presenga

m 0 = auséncia

m Esta representacgao é independente do
problema

m Permite a utilizagao dos operadores de
reprodugao padrao
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Codificacao

—
LAmIc

o Genes também podem assumir valores
inteiros, reais ou de tipos abstratos

® Representagdes em niveis abstratos mais
altos

m Facilitam sua utilizagdo em determinados
dominios, onde essa transformacgao “fenétipo -
genotipo” é muito complexa

m Necessitam de operadores especificos
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Funcao de aptidao
® Mede o grau de aptidao de um individuo
m Retorna um valor (indice) de aptidao numérico
* Proporcional a utilidade ou habilidade do individuo
m Aptidao = probabilidade do individuo sobreviver para
a proxima geragao
e Pode envolver uma (otimizagédo de fungédo) ou
mais medidas (otimizagdo multi-objetivo)
m Ex. projeto de ponte
» Custo, tempo de construgdo, capacidade maxima
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Funcao de aptidao

—
o

@ E aplicada ao fendtipo do individuo
m Genotipo precisa ser decodificado, recuperando o
fenétipo associado
® Define valor (indice) de aptidao
m Cada aplicagao tem sua prépria fungao de aptidao
m Exemplo

* Para o caso do biscoito, a fungédo de aptidao poderia
ser a nota dada por uma pessoa para o gosto de
cada biscoito

Funcao de aptidao

e
o

® Métodos para calcular valor ou indice de
aptidao
m Padréo
m Baseada em rank
m Rank-espacgo
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Funcao de aptidao padrao Exemplo
e Utiliza apenas informagéao sobre “qualidade
do cromossomo” CROMOSSOMO |GRAU |APT. PADRAO
- s 14 4 0.4
4 g = indice de aptidao
fi= ZCI‘ do cromossomo 31 3 0.3
— 12 2 0.2
11 1 0.1
André Ponce de Leon F. de Carvalho - LABIC/USP 29 André Ponce de Leon F. de Carvalho - LABIC/USP 30




Aptidao baseada em rank

=
=—
LAmIc

® Aptidao padrao: escolha infeliz da escala do
valor de aptidao pode prejudicar selegéo
m Ex.: valores de aptidao 1, 10, 100

® Aptidao baseada em rank utiliza medida de
qualidade apenas para definir um “ranking” de
cromossomos por aptidao

m Utiliza depois um algoritmo para redefinir a
aptidao de cada individuo
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Aptidao de candidato por rank
1. Classificar os N individuos por aptidao
2. Definir um valor p dentro do intervalo (0,5; 1,0)
3.9=1,
Repetir até o penultimo individuo
3.1 Selecionar individuo de maior aptidao da lista
3.2 Aptidao baseada em rank deste individuo = p*q
3.3 Retirar este individuo da lista
34q9=q-p7;
4. Aptidao do ultimo individuo = 1 - (soma das aptiddes
baseadas em rank dos demais individuos)

—
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Exemplo

=
o

® Seja p = 0.667

INDIV. |VALOR |APT. RANK [APT.
DE APT. |PADRAO RANK
14 4 0.4 1 0.667
31 3 0.3 2 0.222
12 2 0.2 3 0.074
11 1 0.1 4 0.025

Aptidao rank-espaco

f=r—
o

@ Medidas de aptidao anteriores ignoram
diversidade

m Diversidade mede o quéo diferente sio os
cromossomos de uma populagéo

@ Principio da diversidade
m Ser diferente pode ser tdo bom quanto ser apto
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Aptidao rank-espaco

=
o

o Medida de diversidade
m Utiliza rank das medidas:

D, =>d;
j
® Aptidao rank-espaco

Rank ; = Rank st Rank D,
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Aptidao rank-espaco

e
f=r—
o

1. Selecionar individuo com maior aptiddo baseada
em rank

2. Enquanto a populagdo néo estiver completa

Selecionar individuo com maior aptidao rank-
espaco (diversidade é medida com relagdo
aos individuos ja selecionados)

Em casa de empate, desempatar por rank ou
diversidade)
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Exemplo: preparo de biscoitos

—
LAmIc

® Populagao inicial
m(1,4),(1,1),(1,2),(1,1)
o Codificagao
m Quantidade de farinha de trigo e de agucar
® Funcgao de aptidao

fi= 4 g = indice da
Z q; combinacéo
j
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Selecao

@ Escolhe preferencialmente, embora n&o
exclusivamente, individuos com maiores
notas de aptidao
m Procura de manter a diversidade da populagao

e Individuos mais aptos tém mais
oportunidades de serem reproduzidos
m Produzindo descendentes cada vez mais aptos
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Selecao

—
o

® Seleciona uma populagéo intermediaria
m Onde serao aplicados os operadores de
reproducéo
@ Existem varios método de selegéo
m Pela roleta
m Por sorteio
m Amostragem Universal Estocastica
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Seleciao pela roleta

e
e
o

o Método mais simples e utilizado

® Escolhe individuos para fazer parte da
proxima geragao através de um sorteio

o Cada individuo da populagéo é representado
na roleta por uma fatia proporcional ao seu
indice de aptidao
m Quanto maior o desempenho, maior é a chance

de ser selecionado para a proxima geragao
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Seleciao pela roleta

—
o

Método da Roleta baseado em Aptidao Relativa

Individuo Aptiddo Aptidao

S, f(S;)  Relativa
S, 10110 223 0.4
S, 11000 727 047
S, 11110 105 007 (
S, 01001 335  0.21
S; 00110 169 0.1 ‘
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Selecio por torneio

e
e
o

® Escolhe n individuos da populagao
aleatoriamente, com a mesma probabilidade
m Geralmente n=3

® Cromossomo com maior aptidao dentre
estes n cromossomos é selecionado para a
populagao intermediaria

® Processo se repete até que a populagao
intermediaria seja preenchida
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Selecdo por torneio

Método da Torneio baseado em Aptidao Relativa

Individuo Aptiddo Aptidao Supondo n =3

Si fiS)  Relativa - 1 jidatos = vencedor
S, 10110 223 044 [S,S,S:=S,

S, 11000 727 047 S, S4 S5= S,

S, 11110 1.05  0.07

S, 01001 335  0.21
S; 00110 169  0.11

Selecio por Amostragem
Universal Estocastica

LAmIc

® Conhecido como SUS (do inglés, Stochastic
Universal Sampling)

® Variagdo do método da roleta
m Utiliza n agulhas igualmente espagadas ao invés de 1
* n é o numero de individuos a serem selecionados para
a proxima geragao
* Ao invés de n vezes, a roleta é girada uma Unica vez
m Exibe menos variancia que as repetidas
chamadas do método da roleta
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Selecao por Amostragem
Universal Estocastica Reproducio

o

——
o

@ Permite obtengéo de novos individuos

m Cada geragéao possui, geralmente, individuos
mais aptos

o Utiliza operadores genéticos

m Transformam a populagdo
» Crossover (cruzamento ou recombinagéo)

* Mutagéo
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Crossover Crossover

—
—
o

® Recombinacgao de caracteristicas dos pais
durante a reproducgéo

m Permite que as préximas geragbes herdem
essas caracteristicas

@ Funcionamento

m Escolhe dois individuos e troca trechos entre
eles

André Ponce de Leon F. de Carvalho - LABIC/USP 47

I
——
o

@ E o operador genético predominante
m A taxa de crossover deve ser maior que a taxa de
mutagéo
m Taxa de crossover. 0.6 <P, < 1.0
m Caso crossover nao seja aplicado, descendentes
s&o iguais aos pais
@ E a operagdo mais importante para
exploracgao rapida do espago de busca
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Crossover

@ Diversas variagbes

= Um ponto
* Mais comum

m Dois pontos
m Multi-pontos
m Uniforme
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Crossover 1 ponto

Ponto de crossover

Pai‘l Pai ‘2
o]t]ojofo[1]1] pais  [ofoftjo[x]o]t]
Fill‘-lO A Filh-o B

[o[1[o [ofaf0] ] riros (@00 0] 1]1]
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Crossover de 2 pontos

Crossover uniforme

I
——
o

Mascara: 0101000

Pai:l : Pai :2 : Pai 1 Pai 2
Fﬂ;“’ A | Fﬂ;o B | Fiuio A Filhgo B
Mutacao Mutacao

o

e Introducdo e manutencéo da diversidade genética
m Aplicado a cada individuo apds crossover

e Altera randomicamente um ou mais componentes
de uma estrutura escolhida

® Assegura que a probabilidade de atingir qualquer
ponto do espago de busca nunca sera zero

@ Operador genético secundario
m Taxa de mutacéo pequena P, = 0.001
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——
o

Antes da mutagao

(o[t[o]o]o]1]1]

Apods a mutagao

o[1]t]ofo[t]1]
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Elitismo

e
—
LAmIc

@ Individuo de maior desempenho é
automaticamente selecionado

e Evita modificagdes deste individuo pelos
operadores genéticos

m Utilizado para que os melhores individuos n&o
desaparegam da populagao pela manipulagao
dos operadores genéticos
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Observacoes
® Se 0 AG estiver corretamente
implementado, a populagao evolui em
geracgdes sucessivas
o Aptiddo do melhor individuo e do individuo
médio aumentam em dire¢do a um 6timo
global
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Critério de parada

=
—
o

® Tempo de execugao

o Numero de geragdes

o Valor de aptiddo minimo, médio e/ou
maximo

o Convergéncia

m Nas ultimas k iteragdes ndo houve melhora nas
aptiddes
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Convergéncia

e
e
o

® Convergéncia é o progressdo em diregao a
uma uniformidade crescente
m Um gene converge quando 95% da populagéo
compartilha o mesmo valor

m A populagédo converge quando todos os genes
tiverem convergido
* Perda de diversidade
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Escolha de parametros

® Escolhidos de acordo com o problema
m Quantos cromossomos em uma populagéo
* Poucos = efeito pequeno do crossover
* Muitos = aumenta tempo de computagao
m Taxa de mutagao
* Baixa = mudancas lentas
* Alta = tracos desejados ndo sdo mantidos (caos)
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Escolha de parametros

e
e
o

o Outros parametros
m Quantos individuos selecionados para
reprodugao?
m Quantos pontos de crossover?
m Critério para medir aptiddo?
@ Manter limites no tamanho da populagéao e
complexidade da analise
m Algoritmo pode se tornar ineficiente
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Um Algoritmo Genético

1. Escolher populagdo inicial de cromossomos
2. Avaliar cada cromossomo da populagdo
3. Enquanto ndo convergir
3.1 Selecionar individuos mais aptos
3.2 Criar novos cromossomos aplicando
operadores genéticos
3.3 Avaliar cada cromossomo da populacdo
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Comparacio com outras técnicas
@ Varias técnicas tém sido propostas para
resolver problemas de busca e otimizagéo

m Todas assumem que o problema ¢é definido por
uma fungao de aptidao que precisa ser
maximizada

m Varias técnicas sao aplicadas apenas a dominios
especificos (ex. programagao dinamica)
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Exemplo

Utilizando Algoritmos Genéticos, achar o
maximo da funcéo :

f(x)=xseno(10zx)+ 1,0
Restrita no intervalo:

-1,0<x<2,0
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o

Grafico da fungao f(x) = x seno(10mx) + 1.0

Maximo global.
I~

‘//Mu\mm Ioml\

Maximo global:
x =1,85055
f(x) = 2,85027

xsen(107) < 1.0

)

Pode ser observado que existem varios pontos de
minimo
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Representacio dos cromossomos

® Representar o unico parametro deste
problema (a variavel x) na forma de um
Cromossomo
m Binario = 1000101110110101000111

m Decimal = (1000101110110101000111), =
2288967

m Valor de x precisa estar no intervalo [-1,0; 2,0]

André Ponce de Leon F. de Carvalho - LABIC/USP 65

Geraciao da populacio inicial

o

Aptidio
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Geracao da populacao inicial

x seno(10mx) + 1.0
S
R MV

e e
S o

ix)

05

=
=
s

0,0 0.5 1.0 L5 2,0
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Exemplo 2

@ Problema: min f(x) = x2, x e [-10, +10] e inteiro
m Representagdo — cada inteiro como um
cromossomo de 4 bits
0=(0,0,0,0)
7=(0,1,1,1)
m Populagéo inicial — aleatdria
m Populagdo de tamanho 4
m Fungdo de aptiddo — f(x)
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Exemplo 2

o

Exemplo 2

——
o

X f(x)
2 i . Pai, = A, —-1101 -5 25
® Populagéao inicial gerada: Pail = A 20010 5 2
X f(x) Fiho, — 1110
Aj—> 1101 -5 25 < Pail mutacgo, 1100 4 16
A,—> 1111 -7 49 Filho, — 0001 1 1
A;—> 0010 2 4 <«— Pai2 x )
A,—> 0011 3 9 A, —>1100 -4 16
® Escolha dos pais com maior aptidao pela roleta A,—>0001 1 1
® Gera 2 filhos, que substituirdo individuos com A;—> 0010 2 4
menor aptidao A,—> 0011 3 9
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Exercicio Aplicacgoes

® Encontrar de x para o qual a funcao
f(x) = x? - 3x + 4 assume o valor minimo
m Assumir que x € [-10, +10]
m Codificar X como vetor binario
* Usar 5 bits, primeiro bit é o sinal (1-positivo, 0-negativo)
m Criar uma populagao inicial com 4 individuos

m Utilizando mutacdo em apenas um gene da
populagéo e crossover de um ponto

m Definir o valor mimino apds no maximo 10 geragdes
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I
——
o

@ Otimizacao de fungdo numérica
o Otimizagdo combinatoria
m Problema do caixeiro viajante
m Problema de empacotamento
m Alocagéo de recursos (job shop schedulling)
® Projetos
m Projeto de pontes
o Aprendizado de Maquina
m Jogos
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Programacio Genética

o
LAmIc

® Um dos principais desafios da Computagéao:

m Conseguir que computadores fagcam as tarefas
requeridas sem que a necessidade de informa-los
como fazé-las

m Programagdo Genética, GP
* Originada na década de 80
* Fornece um método para criagdo automatica de

programas
© A partir de uma descricdo em alto nivel do problema a ser
atacado
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Programacio Genética
® Evolui uma populagao de programas
utilizando principios da genética e evolugao
natural
@ Individuos de uma populacao
m Programas de computador ao invés de cadeias
de valores binarios ou reais
* Representados por arvores, ao invés de linhas de
codigo
* Podem apresentar tamanhos e formatos diferentes
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Programaciao Genética

=
o

o Avaliagéo de cada individuo ocorre através
da execugédo do programa representado
pelo individuo

® Populagéo inicial
m Conjunto de programas de computador,

usualmente gerados de forma aleatéria

» Devem ser programas sintaticamente validos, que
podem ser executados
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Programaciao Genética

o
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® Papel de cada n6 da arvore no programa
depende de sua posi¢do na arvore
m Nos internos (conjunto funcional)

* Fungbes aritméticas, fungdes logicas operadores
condicionais, atribuigdes e fungdes especificas do
dominio onde o programa sera utilizado

m Nos terminais ou folhas (conjunto terminal)

e Varidveis, constantes ou entradas externas
(operagdes de leitura)
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Programaciao Genética
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® Programas mais complexos
m Cada chamada de fungao pode ser
representado por um no interno da arvore

* No6s descendentes deste n6 podem ser os
argumentos da fungao
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Exemplo

o
——
o

@ Programa que calcula o valor de: b + 3 * ¢2

e
g
4%
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Programacio Genética

—
LAmIc

o Aptiddo de um individuo

m Determinada executando o programa que ele
representa com um conjunto de dados de
entrada

* O desempenho do programa define sua aptiddo

m Apds vérias geracdes, pode ser obtido um
programa que resolve completa ou
aproximadamente o problema apresentado
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Programacio Genética

® Operadores de reproducao
m Adaptados para lidar com a estrutura de
arvores
m Basicamente, trés operadores genéticos séo

utilizados:
* Cruzamento
o Operador genético predominante
* Mutacao
* Alteracao de arquitetura
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Cruzamento

=
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® Troca sub-arvores de individuos

m Pais geralmente possuem tamanhos e
formatos diferentes
* Um ponto de cruzamento é escolhido
aleatoriamente em cada pai
* A sub-arvore do pai 1 é substituida pela sub-arvore
do pai 2
* Operagao inversa ocorre para o pai 2

Cruzamento

e
e
o

o Filhos diferentes podem ser produzidos por
pais iguais
m Basta que os pontos de cruzamento
selecionados sejam diferentes
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Cruzamento Mutacao
Q{Q @ Dois tipos de operacao de mutacgéo:
2 m Substituicdo de um né da arvore por um outro
) @) no
) * Terminal por terminal
* Funcional por funcional
ﬁ m Substituicdo de uma sub-arvore por outra sub-
) arvore
O O * Gerada aleatoriamente
* Geralmente, PG nao utiliza operadores de mutagao
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Mutacao Mutacao
== Mutagio terminal Mutagéo funcional == -_
(2 59 0, ©)
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Exercicio Exercicio
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o

® Achar a expressao aritmética que
implementa a fungéo f(x):

X y f(x, y)
0 1 2
0 0 -4
1 0 5
2 1 4
1 2 -3
2 2 0
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pE=r—
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® Nos folhas podem assumir os valores:
mT = {x,vy,1,+2, +3, +4, +5}

® Nos internos podem assumir os valores:
aN={+-"

® Tamanho maximo da arvore: 3 arestas
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Conclusao
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@ Evolucdo Natural

m Codificagao

m Reproducéao

@ Conceitos basicos

@ Algoritmos genéticos

m Fungdo de aptidao
m Operadores Genéticos

e Programacéo Genética
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