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Introducao

http://www.formula-um.com/

Como otimizar solucoes para um processo
complexo com um grande numero de variaveis?
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Evolucao natural

e A evolucao natural pode ser vista como um
processo de otimizacao no qual:

m Individuos e populacdes competem entre si por
recursos
e Alimento
« Agua
* Abrigo
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Evolucao natural

e (continuacao)
m Individuos mais bem sucedidos na sobrevivéncia

e atracao de um parceiro terao, relativamente,
mais descendentes (espalham seus genes)

m Individuos mal sucedidos geram poucos ou
nenhum descendente
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Computacao Evolutiva

e Introducao

m Sistemas para a resolucao de problemas que
utiizam modelos computacionais baseados na
teoria da evolucao natural

m Pesquisas tiveram inicio na decada de 50
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Algoritmos Genéticos (AGS)

e Métodos adaptativos que podem ser
utilizados para resolver problemas de
busca e otimizacao

m SA0 baseados nos processos geneticos de
organismos bioldgicos

e Populacoes de solucoes evoluem, ao longo das
geracoes, de acordo com os principios de selecao
natural
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Algoritmos Geneticos

e Desenvolvido por John Holland e sua
equipe (popularizado por David Goldberg)

e ODjetivo:

m Desenvolver sistemas artificiais baseados nos
mecanismos dos sistemas naturais
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Algoritmos Geneticos

e Podem “evoluir’ solucoes para problemas
do mundo real

m Problemas devem ser adequadamente
codificados

m Deve haver uma forma de avaliar as solucoes
apresentadas
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Algoritmos Geneticos

Populacao inicial Populacao final

\A aliacao /
rv G

[ Populacao atual ]

Reproducao
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Algoritmos Geneticos

e Ut

ca

e Ot

lizam uma populacao de solucoes
ndidatas (individuos)

mizacao ocorre em varias geracoes

m A cada geracao

 Mecanismos de selecao selecionam os
iIndividuos mais aptos

* Operadores de reproducao geram novos
iIndividuos
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Algoritmos Geneticos

e Cada individuo representa uma possivel
solucao para um dado problema

e A cada individuo é associado um escore de
aptidao, que mede o quao boa € a solucao
gue ele representa

¢ Individuos mais aptos tém mais
oportunidades de serem reproduzidos
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Principios basicos

e Individuo

e Codificacao

e Funcao de aptidao
e Reproducao
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Individuo

e Possivel solucao para um dado problema
m Também chamado de cromossomo ou string

e Codificado como vetor de caracteristicas
e Populacao
m Conjunto de individuos

Computacéo Evolutiva
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Codificacao

e Cada individuo e codificado por um conjunto de
parametros (genes)
s Genes podem assumir valores:
e Binarios (0; 1)
* Inteiros (-2;-1;0; 1; 2; 3...)
e Reais (-2,33; 0; 3,45; 2,5 x 10%%)

e Parametros sao combinados para formar strings ou
vetores (Cromossomos)
s Exemplo:
X;=[2180-2-41]
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Codificacao

e Genotipo

m Conjunto de parametros representado por um
Cromossomo

e Fenotipo
m Produto da interacao de todos 0s genes
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Funcao de aptidao

e Mede o grau de aptidao de um individuo

m Aptidao = probabilidade do individuo sobreviver para
a proxima geracao

m EX. projeto de ponte
* Menor Custo
 Menor tempo de construcao
e Maior capacidade de carga
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Funcao de aptidao

e E aplicada ao fenétipo do individuo

= O gendtipo precisa ser decodificado,
recuperando o fenotipo associado

e Cada aplicacao tem sua propria funcao
de aptidao
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Reproducao

e Permite obtencao de novos individuos

e Utiliza operadores genéticos

m [ransformam a populacao
e Crossover (cruzamento ou recombinacao)
 Mutacao
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Crossover

e Recombinacao de caracteristicas dos pais
durante a reproducao

s Permite que as proximas geracoes herdem
essas caracteristicas

e Funcionamento

m Escolhe dois individuos e troca trechos dos
Cromossomos entre eles

e Exploracao rapida do espaco de busca
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Crossover

e Diversas variacoes

= Um ponto
e Mais comum

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

Ponto de crossover

Pal 1/ Pai 2

0/10°0701s 1 R0 03 013 0l2

Filho A Filho B

0100 10 1 EiEgg0l0]1 001 1
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Crossover de 2 pontos

Pai 1 Pal 2
EIMI Pais mlnl
Filho A Filho B

010011 1 LiEg0l0/1 0 0/0/1
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Crossover uniforme

Mascara:0101000
Pal 1 Pal 2

01000 11 JCEEgN0/0/10010/1

Filho A Filho B

0 11010 1 QUCEN00/00/0 11
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Mutacao

e Introducao e manutencéao da diversidade genética
m Aplicado a cada individuo ap0s crossover
e Altera aleatoriamente um ou mais genes no

Cromaossomo

e Assegura que a probabilidade de atingir qualquer

ponto do espaco de
e Taxa de mutacao

pusca nunca sera zero

nequena P, [10.001
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Mutacao

Antes da mutacao

0110001011/

ApoOs a mutacao

011100111
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Selecao

e Escolhe preferencialmente, embora nao
exclusivamente, individuos com maiores
notas de aptidao

m Procura manter a diversidade da populacao

¢ Individuos mais aptos tém mais
oportunidades de serem reproduzidos
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Individuo Aptidao Aptidao
Relativa

Selecao pela roleta

S.

10110
11000

11110
01001
00110

i(S)

2.23
[.27

1.05
3.35
1.69

0.14
0.47

0.07
0.21
0.11

Metodo da Roleta baseado em Aptidao Relativa

S

\
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Elitismo

e Individuo de maior desempenho &
automaticamente selecionado

e Evita modificacOes deste individuo pelos
operadores geneticos

m Utilizado para que os melhores individuos nao
desaparecam da populacao pela manipulacao
dos operadores geneéticos
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Espaco de Busca

m, “
AN

'l )
. uu.,',"'l""l
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Observacoes

e Se 0 AG estiver corretamente
Implementado, a populacao deve evolui em
geracoes sucessivas

e Aptidao do melhor individuo e da média da
populacao devem aumentar em direcao a
um otimo global

e Importancia da codificacao na convergéncia
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Criterio de parada

e Tempo de execucao
e NUmero de geracoes
e Valor de aptidao minimo e/ou medio

e Convergéncia

= Nas ultimas k iteracdes nao houve melhora nas
aptidoes
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Escolha de parametros

e Escolhidos de acordo com o problema

= Quantos cromossomos em uma populacao
e Poucos = efeito pequeno do crossover
* Muitos = aumenta tempo de computacao

m Taxa de mutacao
e Baixa = mudancas lentas
e Alta = tracos desejados nao sao mantidos (caos)
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Escolha de parametros

e Outros parametros

m Quantos individuos selecionados para
reproducao?
m Quantos pontos de crossover?
m Critéerio para medir aptidao?
e Manter limites no tamanho da populacao e
complexidade da analise

m Algoritmo pode se tornar ineficiente
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Aplicacoes

e Otimizacao de funcao numérica
e Otimizacao combinatoria
= Determinacéo de Arvores Filogenéticas

e Projetos
m Projeto de pontes

e Aprendizado de Maguina

s Determinacao dos parametros de Redes Neurais
Artificiais em problemas de Bioinformatica
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Exemplol: preparo de biscoitos

e Otimizar quantidade de acucar e farinha de
trigo para preparar biscoitos

e Passos
m Criar populacao Inicial
m Codificar strings ou cromossomos
m Definir funcao de aptidao
m Reproducao
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Exemplol: preparo de biscoitos

O Qualidade do farinha (kg)
biscoito (q): '

acucar
(kg)

w ~ o1 oo o1 b~ w DN

- |
5
6
5
4
3
2

3
4
5
6
7
6
5
4
3

~ O O N oo N o o1 B~
o1 oo N 00O ©O© 0o N o o
~ O O N 0o N o o1 B~
w ~ o0 o N o o1 b~ W
R NN W s, 00w DN

N
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Exemplol: preparo de biscoitos

e Codificacao do cromossomo
m Quantidade de farinha de trigo e de acucar

acucar (kg) farinha (kg)

N S
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Exemplol: preparo de biscoitos

CROMOSSOMO |GRAU |APT. PADRAO
0

Computacéo Evolutiva 39



Exemplol: preparo de biscoitos

Mutacao:
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Exemplol: preparo de biscoitos

* Regras:

v Cada cromossomo pode aparecer somente uma
vez

v' Tamanho maximo da populacao: 4

v Nova populacao: melhor individuo (elitismo) +
Individuos restantes escolhidos aleatoriamente
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Exemplol: preparo de biscoitos
Caso 1 (sem crossover)

» Geracao 0:

 Geracao 1:

 Geracao 2:

 Geracao 3:

Cromossomo Qualidade

e 1))

1

R DN W el N

Jlegkde

NN WS
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Exemplol: preparo de biscoitos
Caso 1 (sem crossover)

« Geracao 4. 2 4]
L 4]
13
2 1]

 Geracao 5:

[15]

WPHOITOO DNDWPKAO

[2 2]

» Geracéo 8: 5 5]
4 5]
2 5]
2 1]

N O 00 ©
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Exemplol: preparo de biscoitos
Caso 1 (sem crossover)

O Qualidade do farinha (kg)
biscoito (Q):

acucar
(kg)

or o N o0 N o o1 b~
~ O o N oo o1 B~ W
w ~ o1 oo o1 b~ w DN

2
3
4
5
4
3
2
1

R NN W s, 00w DN

w
N
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Exemplol: preparo de biscoitos

O Qualidade do farinha (kg)
biscoito (q):

acucar
(kg)

O O O O o o oM~

1
2
3
4
5
4
3
2
1

NITO O O O o o olmN
WO O O O o o o|w
WO O O O o o o|w
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Exemplol: preparo de biscoitos

eCrossover:
Pai 1:

Pai 2:

Filho 1:

Filho 2:
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Exemplol: preparo de biscoitos
Caso 2 (com crossover)

» Geracao 0:

 Geracao 1:

 Geracao 7:

5 5]
1 4]
3 1]
5 2]

Cromossomo Qualidade

1

2
1

onN DS~ OO

2
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Exemplol: preparo de biscoitos
Caso 2 (com crossover)

O Qualidade do farinha (kg)
biscoito (Q):

acucar
(kg)

O O O O o o oM~
R NN W s, 00w DN

2
0
0
0
0
0
0
0
2
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Exemplo2: Robodtica Evolutiva

e Sistemas Evolutivos

1° Grupo de
Agentes

- Teste de um critério definido

- - Combinacéo dos
e interrompimento do processo Melhores Agentes
quando um desempenho aceitavel
e produzido.

_ 22 Grupo de

Computacéo Evolutiva
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Exemplo2: Robodtica Evolutiva




Exemplo2: Robodtica Evolutiva

Material Genético

Circuito de Morfologia
Controle

e Velocidade de
e Configuracao da movimento

Rede Neural e Selecdo dos Sensores
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Exemplo2: Robodtica Evolutiva

Arquitetura do Robo

® Rede Neural
o

-3 Motorl

Controlador

Sensores




Exemplo2: Robodtica Evolutiva

e Objetivo: Navegacao sem Colisoes

Simples Complexo

Computacéo Evolutiva
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Exemplo2: Robodtica Evolutiva

Simple Environment - Complex Environment

41 61 81 101 1 21 41 61 81
Generations Generations

e 120 Geracoes: (1 min.)
e Pontuacéo do E Melhor Rob6
Meédia da Populacéao
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Exemplo2: Robodtica Evolutiva

41 61 81 41 61 81

Generations Generations

"Espécie” 1 — Um sensor frontal
“Espeécie” 2 — Dois sensores, um frontal e outro lateral
“Espécie” 3 — Trés sensores, um frontal e dois laterais
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Exemplo3: Arvore Filogenética




Conclusao

e Conceitos basicos

e Evolucao Natural

e Algoritmos geneéticos
m Codificacao
m Funcao de aptidao
m Operadores Genéticos
m Reproducao
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FIM

Copia das transparéncias e referéncias
bibliograficas podem ser obtidas no site:

http://www.icmc.usp.br/~simoes/seminars/icobicobi/

email: Eduardo Sim0s — simoes@icmc.usp.br
Renato Tinds — rtinos@icmec.usp.br
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