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Algoritmos Evolutivos

Algoritmos Evolutivos sao técnicas
estocasticas de busca e otimizacao,
poderosas e largamente aplicaveis,
inspiradas nos mecanismos naturais da
evolucao e da genetica




Exemplos de Problemas Faceis e Dificeis em
Otimizacao Global
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Trés Tipos Comuns de Funcdes Objetivo
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Problemas de Engenharia

Grandes dimensoes
Nao-linearidades fortes
Nao-diferenciabilidade e/ou nao-convexidade

Funcoes nao disponiveis ou nao-trataveis
analiticamente (simulacao, tabelas)

Variaveis inteiras ou discretas (otimizacao
combinatoria)

Multimodalidade (varios maximos e minimos)
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Marcos Historicos

e Algoritmos Genéticos (AGs) (Holland, 1962)
e Programacdo Evolutiva (Fogel, 1962)

° Estratégias Evolutivas (Rechenberg & Schweffel, 1962)

e Programacdo Genética (K022, 1990)

e "Particle Swarm Optimization” (Kennedy & Eberhart, ¢B2
1995) AL

(inspiracdo em dinamica comportamental) @5




MECANISMOS DE EXPLORACAO DO ESPACO DE BUSCA

Busca sem Memoria X Memoria Adaptativa
(AG e RS) | (BT)
Operadores X  Exploracao Sistematica de
Estocasticos Vizinhanca
(AG e RS) (BT)

Transicoes Pontuais X Baseadas em Populacdes
(RS e BT) (AG)

Diversidade da Busca & Capacidade de Intensificacao
(“global exploration) (“local exploitation™) R
Qualidade dos AGs Deficiéncia dos AGs N (&2




Relativizando a Computacao Evolutiva
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Escala de “Todos” os Problemas




Metafora Biologica

e Populacao: conjunto de estruturas (no caso de
AG, PE e EE sao solucoes potenciais)

e Individuos: cada uma das estruturas
e Geracao: cada passo do processo evolutivo
e Principios:

— Evolucao: Sobrevivéncia do mais apto

— Genética: recombinacao e mutacao




Principio Basico

Uma populacao de estruturas
computacionais evolui de forma tal
que existe uma melhoria na
adeguacao media ao ambiente dos
individuos dessa populacao




Elementos do Algoritmo

: aleatodria (em geral)

: funcao adequabilidade (fitness
function)

: escolhe melhores individuos
: operadores genéticos (cruzamento e
mutacao)

: estagnacao, objetivo
alcancado, tempo, numero de geracoes




Ciclo Evolutivo

padreadores

cruzamento
mutacao

sobreviventes




Aplicacoes

e Otimizacao
— Projetos
— Tomada de decisoes
— Controle
— Etc.

e Sintese e treinamento de redes neurais
e Regras de inferéncia fuzzy
e Aprendizado de maquina (machine learning)




Interacao com Aplicacoes

Solucoes

Potenciais

Avaliacao




Aplicacao Pratica dos Anos 60:
projeto de turbina a jato

Tarefa: otimizar a geometria de turbinas a jato
Abordagem de solucao: selecao + mutacao

Formato Inicial

Formato Final




Codificacao/Decodificacao em AGs

e Forma compacta de representacao de solucoes
potenciais do problema

e Relacao bi-univoca entre espaco de codificacao
(genotipos) e espaco de solugao (fenotipos)

Lega

e viavel

Regiao
Viavel
Legal e
Inviavel

Genotipos Fenotipos ;@




Representacao Binaria

Espaco de Fendtipos Espaco de Gendtipos
Codificacio  — 101} 7
—(representacao), 1001000
10010010
010001001
<€ 011101001 /

Decodificacao
(inversa da representacao)




Ciclo do AG "Simples”

. Selecionar padreadores
(numero de padreadores = tamanho da populacéo)
. Misturar os padreadores

. Para cada par de padreadores aplicar o operador
cruzamento com probabilidade p., caso contrario
reproduzir o par de padreadores

. Para cada cria aplicar mutacao (“bit-flip”) com
probabilidade p,,, de forma independente para cada
bit




Selecao Proporcional

e Idéia: melhores individuos tém mais possibilidades
de reproducao

— Chance proporcional a adequabilidade
— Implementacao: roleta

adequabilidade de (A) = 3

adequabilidade de (B) =1

C——

adeguabilidade de (C) =2




Cruzamento em 1 ponto

parents

children




Mutacdo (“bit-flip”)




Exemplo [Goldberg, 1989]

e Problema: max x2 no dominio {0,1,...,31}

e Abordagem de Algoritmo Genéticos:

— Representacao: codigo binario, ex., 01101
13

— Tamanho da populacao: 4

— Selecao proporcional (roleta)

— Cruzamento em 1 ponto

— Mutacao com base em troca de bit
— Inicializacao aleatoria




Exemplo x2: selecao

String Initial |x Value| Fitness |Prob;|Expected|Actual
no population flx) = - count | count
1 01101 13 169 0.14 0.58 1
2 11000 24 576 0.49 1.97 2
3 01000 8 64 0.06 0.22 0
4 10011 19 361 0.31 1.23 1
Sum 1.00 4.00 4
Average 0.25 1.00 1
Max 0.49 1.97 2




Exemplo x2: cruzamento

String Mating |Crossover| Offspring |x Value| Fitness
no pool point |after xover flz) = x°
1 0110]1 4 01100 12 144
2 11000 4 11001 25 625
2 11[/000 2 11011 27 729
4 100|011 2 10000 16 256
Sum

Average

Max




Exemplo x2: mutacao

String | Offspring Offspring |x Value| Fitness

no. after xover|after mutation f(z) = a?
1 01100 111100 26 676
2 11001 11001 25 625
2 11011 11011 27 729
4 10000 | 10[1p0 18 324
Sum -

Average

Max




Por que os Algoritmos Genéticos

Funcionam?
[11111111 | 00000001] [00000001 | 11111111]
INTELIGENCIA BELEZA INTELIGENCIA BELEZA

resultado da
evolucao? B
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Por que os AGs funcionam?

e schema — todos 0s possiveis strings com 0s mesmos bits em
certas posicoes
ex., **000 — {00000, 01000, 10000, 11000}
e adequabilidade média de um schema
e comprimento do esquema — “defining length” (DL)
ex., #*011* — DL=2
1+0*%1 — DL=5

e “building block™ —» schema com alta adequabilidade e DL pequeno

&
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CONCLUSAO:

[00000001 | 00000001 ] [11111111 | 111111117]
INTELIGENCIA BELEZA INTELIGENCIA BELEZA
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Algoritmo Genético "“Simples”

e Foi motivo de diversos estudos
— Ainda, eventualmente, utilizado como “benchmark”

e Apresenta muitas limitagoes:
— Representacao é muito restritiva

— Operadores de cruzamento e mutacao aplicaveis somente para
representacoes binarias / discretas

— Mecanismo de selecao induz a convergéncia prematura

— Modelo de geracao de populacoes pode ser melhorado com base
na utilizacao de mecanismo de selecao de sobreviventes

J
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