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Caracteristicas de alguns
problemas

Tamanho do espaco de busca- Ex. caixeiro
viajante:

— 10 cidades: 181.000 solugbes

— 20 cidades: 10.000.000.000.000 solucdes

Complexidade da funcéo objetivo

Restricbes em problemas reais: scheduling,
timetable

Ambientes dinamicos
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Pontos fracos dos métodos
tradicionais

Mapeamento Problema Real ==> Modelo
freqientemente modificado (o modelo e
simplificado)

Maioria dos modelos é local em abrangéncia
(garante so otimizacao local)

Muitos métodos

Mudancas no problema muitas vezes implica em

recomecar quase do zero
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Problema ==> modelo ==> solucao

Modelo Modelo
simplificado X complexo

¢/ solucéo ¢/ solucéo
exata aproximada
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Algoritmos Genéticos
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Algoritmos Genéticos

» propostos por John Holland (1975)

 aidéia foi imitar algumas etapas do
processo de evolucéo natural das
espécies incorporando-as a um algoritmo
computacional
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Teoria da Evolucéo Natural

» A Origem das Espécies [Charles Darwin 1859]

* principais pontos:
— existe uma variacao no grau de adaptacao
dos individuos ao meio em que vivem
(ambiente)

— a variacao no grau de adaptacao é hereditaria
— pelo resultado da selecéo natural (luta pela

sobrevivéncia), os individuos mais adaptados
gerardo maior numero de descendentes
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Como seria um algoritmo
computacional baseado na
teoria da evolucéao?
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Abordagem

O esquema geral de um algoritmo genético
baseia-se na representacdao de um problema
através de um conjunto de individuos que séo
solucdes potenciais para o0 problema em
guestdo. Através de processos de selecao,
reproducdo e mutacao, obtém-se uma nova
geracao de individuos e o processo continua.
Apo6s um certo niamero de geragbes espera-se
convergir para uma geracdo de elite que
corresponde a uma solucdo oOtima ou quase
Otima para o problema
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Algoritmo Genético Tradicional

Gerar
populagdo Avaliar a

Condigdo
de
parada

Melhores
Individuos

inicial populagéo

Selegdo

Resultado
Gerar nova Reproducdo

populacéo

Mutacéo

prof. Luis Otavio Alvares

Necessidades

uma representacdo das solugdes potenciais
(possiveis) do problema

uma populacéo inicial de solugdes potenciais

uma funcado de aptidao (fitness) que avalie cada
solucéo potencial (cada individuo)

operadores geneéticos para alterar a composicao
dos descendentes

valores para os parametros utilizados (tamanho
da populacdo, probabilidades dos operadores,
etc.)
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Representacao do problema

« Cada individuo da populacéo corresponde
a uma solucao possivel para o problema,
mesmo que néo seja uma boa solucéao
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Representacao do individuo
(cromossomo)

» Especificacdo das possiveis solucbes no
espaco de busca (define-se a estrutura do
Cromossomo)

» A representacdo depende do tipo de
problema a ser manipulado

» Tipos usuais de representacao:

— Binaria
— NUmeros reais
— Simbolos
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Exemplos de representacao do
individuo (cromossomo)

e Binaria
1 1 1 (0] (0] 1 (0] 1 0] 0
e Simbodlica

A J D B E D | G F H

» Valores reais

4 1371 3123 5 6 189 5 8
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Exemplo: representacéo binaria

» Define-se o valor de cada alelo do cromossomo
para todos os individuos da populacéo, indicando a
presenca ou auséncia de determinada caracteristica
— 1 — presenca de determinada caracteristica

— 0 — auséncia de determinada caracteristica
Exemplo de conjunto de cromossomos (individuos)que
compdem a populacgéo:
001001
000100
000111
001010
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Exemplo: representacao por
simbolos

» Considerando o problema do caixeiro viajante
com 10 cidades (A a J), uma solucao possivel
(um individuo) pode ser:
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Populacéo inicial

» Geralmente é criada aleatoriamente,
para garantir a “biodiversidade™:
— geracao randoémica uniforme
— geracao randdmica n&o uniforme

— geracao randémica, mas com insercéao de
alguns individuos muito bons
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Funcéo de avaliacao (fitness)

 Responde a questdo “Quao bem este
individuo resolve o problema?”

» Depende do problema

« Exemplo: no problema do caixeiro
viajante pode ser a soma das distancias
entre as cidades do percurso
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Operadores geneticos:
selecao

Seleciona individuos da populacdo para
a reproducéao.
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Selecéao

» Baseada na aptidado dos individuos, onde
0S mais aptos tém maior chance de serem
escolhidos para reproducéo

— Proporcional / Técnica da Roleta (mais
utilizada)

— Torneio
— Amostragem universal estocastica
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Selecéao Proporcional (Roleta)

A probabilidade de um individuo ser
selecionado é proporcional ao seu valor de
aptidao

__ fe)

pi - N
D F %)

Ind. Cromossomo x  f(x) Prob. Selegdo (%)

11 001001 9 81 33%
12 000100 4 16 7%
13 000111 7 49 20%
14 001010 10 100 40%

246 100%

Selecao Proporcional (Roleta)

" 11=001001

3%
12=000100

13=000111
12

13 7% 14=001010

20%
Buscando 4 individuos para a reproducéo, gira-se a Roleta 4 vezes.
Poderiamos ter o seguinte resultado:

Giro 1 - Individuo 4

Giro 2 - Individuo 1 — T . L,
Giro 3 - Individuo 4 | O individuo 4 tem duas copias, os individuos

Giro 4 - Individuo 3 " e 3 tém uma copia e o individuo 2 nenhuma

Selecao por Torneio

» Escolhe-se k (tipicamente 2 ou 3) individuos
aleatoriamente da populacédo e o melhor é
selecionado (aumentando o tamanho k do torneio
aumenta-se o risco de convergéncia prematura).

Obs.: o resultado néo é proporcional a aptidao
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Amostragem Universal Estocastica

Evita a possivel variancia de filhos do método da roleta

N ponteiros igualmente

espacados
- QV.
. Pais selecionados:
A o aabcd
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Reproducao

* mecanismo pelo qual o organismo se perpetua

* tipos:
— reproducao assexuada: séo produzidas novas
geracdes essencialmente idénticas (clonagem)

— reproducdo sexuada: as novas geracdes tem origem
ap6s uma fusao do material genético de dois pais
diferentes, o que acaba produzindo uma maior
variacao genética.
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Recombinacao (crossover)

— fus@o das caracteristicas dos pais.

— escolhe-se ao acaso um ponto na representagcao
do individuo e procede-se a troca das
caracteristicas dos pais anteriores ou posteriores
a esse ponto, criando-se dois novos
descendentes.

— Qutra forma de recombinacao consiste em utilizar
dois pontos de quebra aleatorios, trocando-se as
caracteristicas limitadas por estes dois pontos,
mantendo-se as caracteristicas anteriores e
posteriores.
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Exemplo: recombinacéo de 1 ponto

pais filhos

prof. Luis Otavio Alvares

Exemplo: recombinacéo de 2 pontos

pais filhos
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Exemplo: recombinacao de 2 pontos

Pais Passo intermediario

lg[B|I]A[D|F[H][C]I]E] [G[B[H[F[I[F[H][C]I]E]

[c[E[H]F]I]i][D][B]A]G] [c]e[1]Aa]D]i]D]B]A]G]
Filhos

[c[BlH[F[r][a[D]c]|J]E]

[clel1]a[o[s]H]B[F][G]

prof. Luis Otavio Alvares

Mutacao

e atua sobre um individuo apenas e
corresponde a uma alteracdo aleatéria no
cbdigo genético do individuo

» ocorre eventualmente (por exemplo, uma vez
em cada cem novos individuos)

* 0 oObjetivo € incluir novas diversidades
genéticas na populacao
— Se o resultado for positivo ira se disseminar
— Se for negativo, sera naturalmente descartado
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Exemplos de mutacao

antes da mutagao depois da mutacao
0/0j1/1(1/1|1 0011101
antes da mutagéo depois da mutacao
A|B|C|DIE|F |G A|GIC|D|E|F|B
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Parametros geneéticos

» tamanho da populacéo: deve ser grande o
suficiente para proporcionar um bom espaco de
busca, evitando convergéncia prematura para
minimos locais

 taxa de reproducéo:
— pequena torna lento o algoritmo
— grande pode levar a perda de estruturas
(individuos) de alta aptidéo

 taxa de mutacao:
— baixa € interessante (evita maximos ou minimos
locais)
— alta torna a busca praticamente aleatéria
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Parametros genéticos (cont.)

* tipo de substituicao:

— de geracéo - ao final da reproducdo se elimina a
geracao anterior e se passa a utilizar a nova (insetos)

— estado fixo: pais e filhos coexistem (mamiferos)
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Elitismo

» A reproducao ou a mutacao podem
destruir o melhor individuo da populacéo

* Por que perder a melhor solucéo
encontrada?

» O Elitismo garante uma coépia do(s)
melhor(es) individuo(s) na geracéao
seguinte.
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Algoritmo genético simples

1- inicie uma populacéo

2- calcule a funcao de aptidao para cada
individuo

3- crie novos individuos com os operadores
geneticos definidos

4- gere uma nova populacéo

5- se a condicdo de parada nédo for satisfeita,
volte para 2

(cada iteracao corresponde a uma geracao)

prof. Luis Otavio Alvares

CondicGes de parada

» condicOes de parada mais usuais:

— tempo de execucéo

— numero de geracdes

— falta de diversidade, isto €, grande parte da
populacéo é formada por individuos
semelhantes (de mesmas caracteristicas)

— Ultimas k geracdes sem melhora
(convergéncia)
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Caracteristicas

Diferencas importantes com relagao aos
métodos tradicionais de otimizag&o e busca:

— trabalham com uma codificagdo do conjunto de
parametros (sequéncia de bits) e ndo com os
parametros diretamente

— procuram a solugéo para o problema
simultaneamente em uma populacdo de pontos e
nao em um ponto de cada vez

— utilizam diretamente uma funcéo de avaliacao e
nao derivadas ou outro conhecimento auxiliar

— regras de transicdo probabilisticas e nao
deterministicas
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Caracteristicas (cont.)

—vantagem pratica de fornecer solucbes néao
muito longe da solugdo Otima mesmo nao se
conhecendo métodos que solucionem o
problema

—nao exige nenhum conhecimento sobre a
maneira de resolver o problema; somente é
necessario poder avaliar a qualidade de uma
solucéao

— adaptacao a mudangas no contexto
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Caracteristicas (cont.)

» obtencao de solugdes para problemas
cuja solucao exata € muito dificil de ser
encontrada em um tempo razoavel
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Aplicacbes

— problemas de otimizag&o: AG s&o normalmente aplicados
em problemas complexos de otimizagdo com muitos
parametros ou caracteristicas que precisam ser combinados

« otimizacao de fun¢cdes matematicas complexas

« aplicagbes industriais (como chegar ao melhor produto, com
menor custo, melhor qualidade e com o lucro desejado)

— simulacdo de modelos bioldgicos no que diz respeito
a comportamento e evolucao

— pesquisa em vida artificial
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