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Algoritmos Genéticos
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m SA0 técnicas de busca e otimizacao.

m E a metafora da teoria da evolucdo das
espécies iniciada pelo Fisiologista e
Naturalista inglés Charles Darwin.

m Desenvolvido por John Holland (1975) e
seus alunos.

m Popularizado por David Goldberg (1989).



Teoria da Evolucao
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m 1859 - Charles Darwin publica o
livro “A Origem das Espécies”:

“As espécies evoluem pelo
principio da selecao
natural e sobrevivéncia do
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Teoria da Evolucao
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-m.i m 1865- Gregor Mendel apresenta
; experimentos do cruzamento
genético de ervilhas.

+ Pai da genética.

m A Teoria da Evolucao comecou
a partir da conceituacao
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Otimizacao
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m E a busca da melhor solucéo para um
dado problema.

+» Consiste em tentar varios solugoes e usar a
Informacao obtida para conseguir solucoes cada
vez melhores.

m Exemplo de otimizacao:

* Telespectador atraveés de ajuste na antena da
televisao otimiza a imagem buscando varias
solucoOes até alcancar uma boa imagem.



Otimizacao
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m As técnicas de otimizacao, geralmente,
apresentam:
e Espaco de busca: onde estao todas as
possiveis solucdes do problema;

* Funcao objetivo: utilizada para avaliar as
solucoes produzidas, associando a cada
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Caracteristicas dos

Algoritmos Genéticos
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m E um algoritmo estocéastico (ndo é
deterministico).

m Trabalha com uma populacao de
solucoes simultaneamente.

m Utlliza apenas informacoes de custo e
recompensa. Nao requer nenhuma outra
iInformacao auxiliar (como por exemplo o
gradiente).




Caracteristicas dos

Algoritmos Genéeticos (I
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m S40 faceis de serem implementados em
computadores.

m Adaptam-se bem a computadores
paralelos.

m Sao faciimente hibridizados com outras
técnicas.

m Funcionam com parametros continuos
ou discretos.



Algoritmos Genéticos

(Conceitos Basicos)
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m AG manipula uma populacao de individuos.

m [ndividuos sao possiveis solucoes do
problema.

m Os individuos sao combinados (crossover)
uns com os outros, produzindo filhos que
podem sofrer ou nao mutacao.

m As populacdes evoluem atraves de
sucessivas geracoes até encontrar a
solucao otima.




Aplicacoes
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m Em problemas dificeis de otimizacao, quando
nao existe nenhuma outra técnica especifica
para resolver o problema.

m Otimizacao de func6es numéricas em geral

m Otimizacao combinatoéria
+ Problema do caixeiro viajante
+ Problema de empacotamento
+ Alocacao de recursos (job shop schedulling)

m Aprendizado de Maguina
= Projetos
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Algoritmo Genético Tradicional
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1. Gerar a populacao Inicial.
2. Avaliar cada individuo da populacao.
3. Enquanto critério de parada nao for satisfeito
faca
3.1 Selecionar os individuos mais aptos.
3.2 Criar novos individuos aplicando os
operadores crossover e mutacao.
3.3 Armazenar os novos individuos em uma
nova populacao.
3.4 Avaliar cada cromossomo da nova
populacao.




Problema 1
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Problema: ussumag 100

para encontrar o ponto f
L . 800
maximo da funcéao:

600

U2
F(x)=x 400
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Individuo
& L Lt

m Cromossomo

¢ Estrutura de dados que representa uma possivel
solucao para o problema.

* Os parametros do problema de otimizagao sao
representados por cadeias de valores.

* Exemplos:
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Individuo (1)
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m Aptidao

+ Nota associada ao individuo que avalia quao
boa ¢ a solucao por ele representada.

m Aptidao pode ser:

+ Igual a funcao objetivo (raramente usado na
pratica).
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Cromossomo do Problema 1
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m Cromossomos binarios com 5 bits:
e 0 = 00000
e31=11111

m Aptidao

+ Neste problema, a aptiddo pode ser a propria
funcao objetivo.
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Selecao
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m Selecao
* Imitacao da selecao natural.

* Os melhores individuos (maior aptidao) sao
selecionados para gerar filhos atraves de
crossover e mutacao.

* Dirige o AG para as melhores regioes do
espaco de busca.
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Pop.
Inicial

Probabilidade de selecao
proporcional a aptidao

Populacao Inicial do Problema 1
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E aleatoria (mas quando possivel, o conhecimento da
aplicacao pode ser utilizado para definir populacao inicial)

<

N

Cromossomos  x f(x) Prob. de selegdo

A1=11001 25 625 54,5%

A2=01111 15 225 19,6%

A3=01110 14 196 17,1%

A4=01010 10 100 8, 7%
f(x)

)




Selecao proporcional

a aptidao (Roleta)
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Pais selecionados
3, 7%

Al ‘A1:11001

17,1% A2=01111
A3

A2=01111
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Selecao por Torneio
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m Escolhe-se n (tipicamente 2) individuos
aleatoriamente da populacao e o melhor
é selecionado.
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Crossover e Mutacao
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m Combinam pais selecionados para
producao de filhos.

m Principais mecanismos de busca do
AG.

o Permlte explorar areas desconhecidas
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Crossover de 1 ponto
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O crossover é aplicado
com uma dada
probabilidade
denominada taxa de
crossover (60% a 90%o)

Pais <

/

Filhos

O Ponto de
. — corteé
escolhido
11001 gleatoriamente

01111

11011
01101
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Mutacao
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Mutacéo inverte os valores dos bits. Antesda 41101
mutacéo
A mutacéo é aplicada com dada Depois 00101
probabilidade, denominada taxa
de mutacéo (~1%b), em cada um Aqui, apenas 0 20.bit
dos bits do cromossomao. passou no teste de
probabilidade
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Pais

Al1=110/0
A2=011

A primeira geracao

do Problema 1
 F vt b v

Filhos

crossover mutacao )
11011 11011

11 ‘OllOl ' 00101

crossover mutacao
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A primeira geracao

do Problema 1 (ll)
I WA
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As demais geracoes

do Problema 1
 F vt b v

X f(x)

11011 27 729
11000 24 576
10111 23 529
10101 21 441

Segunda
Geracao

S~ W0 DN
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As demais geracoes

do Problema 1 (ll)
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X f(x)

11111 31 961
11011 27 729
10111 23 529
10111 23 529

Quarta
Geracao

S~ 0D
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Outros Crossover's
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m Crossover de 2-pontos

pai; 0100110001011
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Crossover de n-Pontos
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pais 104y (1 010105;001

pai, 001200111090110?12100

filho, 1020011100101011001
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Crossover Uniforme
e EEEEan

Mascara de
bitsaleatérig L 1 0 1 0 1 1 0 1 O
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Problema 2
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Achar o maximo da funcao utilizando
Algoritmos Genéticos,

f(x)=xseno(10xzx)+1,0




Problema 2 (Il)
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30 - Maximo global\

A//Méximo local —

N
(@)
|

jd
o
|

x sen(10mx) + 1

(x)
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Problema 2 (lll)
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m Funcao multimodal com varios pontos
de maximo.

m E um problema de otimizac&o global
(encontrar o maximo global)

m Nao pode ser resolvido pela grande
maioria dos métodos de otimizacao
convencional.

® Ha muitos métodos de otimizacao local,
mas para otimizacao global sao poucos.



O Cromossomo Problema 2
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m Representar o unico parametro deste
problema (a variavel x) na forma de um
Cromossomo:

+ Quantos bits devera ter o cromossomo?

+ Quanto Mais bits melhor precisdo numerica.

* Longos cromossomos sao dificeis de manipular.
+ Para cada decimal é necessario 3,3 bits

+ Cromossomo com 22 bits
1000101110110101000111



O Cromossomo Problema 2 (l1)
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m Decodificacao
¢ cromossomo = 1000101110110101000111

* b, =(1000101110110101000111), = 2288967
+ Valor de x precisa estar no intervalo [-1,0; 2,0]

by

X = min+ (max— min
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X seno(10mx) + 1.0

f(x)

SO ©o o kb .
o1 O O O O
|

-1,0

(@) ol
1 I

As Geracoes do Problema 2
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3,0

Populacao Inicial

»

A

iy

-1,0 -0,5 0,0 0,5 1,0
Populacao gerada aleatoriamente

1,5

2,0



As Geracoes do Problema 2 (ll)
I I A0

3,0
eCch Primeira Geracao \ /\
— 20 - / /
+
X 15 - \

\ﬁf\f‘v v WJ\ \/ |
J|

80,0-

Y

-1,0

-1,0 -0,5 0,0 0,5 1,0 1,5

Pouca melhoria



As Geracoes do Problema 2 (lll)
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3,0
_ 25- Geragdo 25 ﬁ
o ]
g 5|l \ / /N
é 0,0 - \/ \/ /
.05 -

-1,0 . . : : : v \‘

-1,0 -0,5 0,0 0,5 1,0 1,5 2,0

A maioria dos individuos encontraram o maximo global



As Geracoes do Problema 2 (1V)
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e Média

— Melhor

2’5/\/_/f |
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g
c 15 ,
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Na geracao 15 o AG ja encontrou o ponto maximo
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Elitismo
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m O crossover ou mutacao podem destruir
a melhor individuo.

m Por que perder a melhor solucao
encontrada?

m Elitismo transfere a copia do melhor
iIndividuo para a geracao seguinte.
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Elitismo no Problema 2
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3.0 N
— AG com elitismo
284 T AG sem elitismo
S 26
o
O
o
S 24
=4
=)
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Critérios de Parada
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m NUmero de geracoes.

m Encontrou a solucao (quando esta é
conhecida).

m Perda de diversidade.

m Convergéencia

Algoritmos Genéticos



Terminologia

Il EEERna
m Individuo

+ Simples membro da populacio.

m Cromossomo e Genoma e .

* Colecao de genes

¢ Estrutura de dados que codifica a solucao de uma
problema.

m Genotipo

e Na biologia, representa a composicao geneética
contida no Genoma. Nos AGs, representa a
Informacao contida no cromossomo ou
genoma.



Terminologia
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m Fenaotipo:

+ Objeto ou estrutura construida a partir das informagoes
do genotipo.
+ E 0 cromossomo decodificado.

* Exemplo: Se o cromossomo codifica as dimensoes de um
edificio, entdo o fenotipo é o edificio construido.
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Exercicio
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m Encontrar de x para o qual a funcao
f(x) =x2 - 3x + 4 assume o valor
minimao.

+ Assumir que X € [-10, +10]
+ Codificar X como vetor binario
» Criar uma populacéo inicial com 4 individuos

~N

Algoritmos Genéticos
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Aspectos Praticos




Principais Topicos
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+ Populacao Inicial

* Funcoes Objetivo de Alto Custo
+ Criterios de Parada

¢ Convergéncia Prematura

¢ Diversidade

¢+ Tipos de Substituicao

Algoritmos Genéticos



Populacao Inicial (1/3)
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m Gerada Aleatoriatoriamente.
m Gerada uniformente em uma grade.

m Gerada com tendenciosidade para
regioes promissoras do espaco de
busca
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Populacao Inicial (2/3)
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m Para garantir que toda posicao da
cadela tem O e 1 na populacao:

1) Gera a primeira metade da populacao
aleatoriamente.

2) Inverte todos os bits da primeira metade: tem-se
a segunda metade.

la. metade 2 2 metade
1011010 ’ 0100101
0111011 1000100
0001101 : 1110010

1100110 : 0011001



Populacao Inicial (3/3)
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m Seeding: insere a solucao obtida por
outro método de otimizacao na
populacao Inicial (garante que AG nao
fara pior do que o outro metodo)

m [niciar com uma larga populacao inicial e
depois reduzir o tamanho.



Convergéncia Prematura (1/2)
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m O AG converge para um minimo/maximo
local.
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Convergéncia Prematura (2/2)

Il EEERna
m Causas:

* Excessivo numeros de filhos de um mesmo
Individuo (o superindividuo)

¢ Perda de diversidade.

* Genetic Drift

e Desaparecimento de um determinado gene na
populacao.

* Ocorre principalmente em pequenas populacoes.
+ Alta pressao de selecao

* Poder que faz com que os individuos com maior
aptidao tenham mais descendentes.



Diversidade (1/2)
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m Combatendo a perda de diversidade

+ Aumentar a taxa de mutacao.
+ Evitar cromossomos duplicatas na populacao.
¢ Diminuir a pressao da selecao.
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Diversidade (2/2)
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m Combatendo a perda de diversidade

+ Controlar o numero de filhos do superdividuo
(Individuo com alta aptidao, mas nao com
aptidao 6tima) usando:

e Ranking.
* Escalamento.

Algoritmos Genéticos



Tipos de Substituicao
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m Substituicao Geraciona
m Substituicao Geraciona

com Elitismo

m Substituicao de Estado Uniforme




Substituicao Geracional
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Seja N o tamanho da populacao:

* Os N pais sdo substituidos pelos N filhos em
cada geracao.

+ Os N pais sao substituidos por N individuos do
conjunto uniao de pais e filhos.
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Substituicao Geracional

com Elitismo
I I EEEEEan

m Os k < N melhores pais nunca sao
substituidos.

m Tipicamente k = 1

m Aumentando k aumenta a pressao de
selecao (risco de convergéncia
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Substituicao de

Estado Uniforme (1/2)
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m Em cada “geracao” apenas 2 (ou 1)
filhos sao gerados e substituem:

+ Os 2 piores individuos da populacao.
* Os palis.

* Os 2 individuos mais velhos (i.e. que estao a
mais tempo da populacao), pois ja transmitiram
0S Seus genes.

m Taxa de crossover € geralmente alta

(~1)



Substituicao de

Estado Uniforme (2/2)
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m Alternativamente, k < N filhos sao
gerados e substituem os k piores
iIndividuos.

m Evitar inserir um filho na populacao
guando ja existe uma duplicata dele na
populacao.




Problemas na Aptidao (1/3)
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m Aptidao negativa nao funciona com a
roleta

m Aptidao excessivamente alta

* Poucos individuos ocupando larga fatia da roleta
e Muitos individuos ocupando pequena fatia da roleta
e Causa convergéncia prematura

+ Solucdo; controlar o numero de filhos do
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Problemas na Aptidao (2/3)
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m Resolucao insuficiente para diferenciar
0s melhores dos piores individuos.

+ A selecéo torna-se aleatoria (Passeio ao Acaso).
+ Convergéncia lenta
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Problemas na Aptidao (3/3)
.} | B 1 1 I \|o0N

m Exemplo: Funcéo Probabilidadd
Cromossomo objetivo de selecéo
A 2000,999588 20,004%
B 2000,826877 20,002%
C 2000,655533 20,001%
D 2000,400148 19,998%
E 2000,102002 19,995%
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Critérios de Parada

| | § J | | | [5;

m Atingiu um dado numero de geragoes ou
avaliacoes.

m Encontrou a solucao (quando esta é
conhecida).

m Perda de diversidade.

m Convergencia: nao ocorre melhora
significativa na solucao durante um dado
numero de geracoes.



Funcoes Objetivo

de Alto Custo (1/3)
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m Em muitos problemas do mundo real o
custo computacional do AG esta
concentrado na avalicao do individuo.

m Exemplo:

+ Simulacdo completa de um processo.
+ Um treinamento de uma rede neural.
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Funcoes Objetivo
de Alto Custo (2/3)
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m Dicas para reduzir o numeros de
reavaliacOes do individuo:
+ Evitar cromossomos iguais na populacao inicial.

* Verificar se o filho ja existe nas populacoes
passadas e na atual.

* Verificar se filho = pai (e.g. checar se crossover
e mutacao fol aplicado).

+ Manter a populacdo com cromossomos distintos.



Funcoes Objetivo

de Alto Custo (3/3)
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m Simplificar a funcao objetivo (pelo
menos nas geracoes Iniciais)

m Usar um método de subida de encosta
gquando o AG ja encontrou as regioes
promissoras do espaco de busca (nas
geracoes finais).



