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Em Busca de Solucoes

Modelos estudados: interesse consistia em, a partir
de um estado Inicial, buscar sistematicamente uma
sequéncia de acoes gue levem ao estado-objetivo.

Solucao = caminho ao estado-objetivo

Em varios problemas, a propria descricdo de estado
contém toda informacao relevante para a solucéo e o
caminho ao estado-objetivo n&o interessa:

Ex: problema das 8 rainhas, projeto de circuitos
Integrados, escalonamento, problemas de roteamento, de
otimizacao de redes de telecomunicacéao, etc. =
problemas de otimizacao
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Em Busca de Solucoes

Busca Local (ou de melhoria iterativa)

opera em um Unico estado e move-se para a vizinhanca
deste estado.

ldéia: comecar com o estado inicial (configuracao completa,
solucao aceitavel), e melhora-lo iterativamente.

Vantagens:
Usa pouguissima memoaria;

Frequentemente, pode encontrar solucdes razoaveis
em grandes ou infinitos espacos (continuos) de estados
para 0s guais 0s algoritmos sistematicos sao
Inadequados.
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Em Busca de Solucoes

Maximo global

f(x) /

Planile Maximo local

» Maximo local
(plano)

estado corrente
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Em Busca de Solucoes

Bl Tipos de Busca local

Hill-Climbing: Subida pela Encosta mais Ingrime (ou
Busca Local Gulosa)
s0 faz modificacbes que melhoram o estado atual.

Simulated Annealing: Témpera Simulada

pode fazer modificacOGes que pioram o estado no momento,
para possivelmente melhora-lo no futuro.

Local Beam Search: Busca em feixe local
Mantém k estados em vez de um unico.

Algoritmos Genéticos (GA)

E uma busca subida pela encosta, estocastica, na qual uma
grande populacéo de estados € mantida e novos estados
sao gerados por mutagcao e/ou cruzamento.
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Em Busca de Solucoes

Bl Busca de Subida pela Encosta mais ingrime

O algoritmo procura o pico onde nenhum vizinho
tem valor mais alto.
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Em Busca de Solucoes

Busca de Subida pela Encosta mais Ingrime

Nao examina antecipadamente valores de estados
além dos vizinhos imediatos do estado corrente.

O algoritmo ndo mantém uma arvore de busca:
Guarda apenas o estado atual e sua avaliacao

E simplesmente um ciclo que move o estado (soluc&o) na
direcao crescente da funcao de avaliacdo (muda o estado
para o melhor vizinho).

E como tentar alcancar o cume do Monte Everest em
meio a um nevoeiro denso durante uma crise de
amnesia.
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Em Busca de Solucoes

Busca de Subida pela Encosta mais Ingrime

3 tipos de problemas que podem ser acarretados:
1. Maximos locais

2. Planicies (platds)

3. Encostas e picos (“costelas”)
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Em Busca de Solucoes

Busca de Témpera Simulada

Este algoritmo € semelhante a Subida da Encosta,
porém oferece meios para se escapar de maximos
locais.

T. “temperatura” - abaixa com o tempo de execucao
(com o tempo, fica igual ao Subida da Encosta).

Assim, no inicio, movimentos “ruins” ocorrem com
maior frequéncia. Apesar de aumentar o tempo de
busca, essa estratégia consegue escapar melhor
dos maximos locais.

Témpera — Em metalurgia € o processo usado para temperar ou endurecer metais
e vidro aguecendo-o0s a alta temperatura e depois esfriando-os gradualmente.
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Em Busca de Solucoes

Busca de Témpera Simulada

Usada inicialmente de forma extensiva para
resolver problemas de layout de VLSI no comeco
dos anos 80.

Foi amplamente aplicada ao escalonamento
Industrial e a outras tarefas de otimizacao em
grande escala.

Inteligéncia Artificial - Joseana Macédo Fechine Régis de Araujo

11



bsc/ceTiuEeE
(]

Em Busca de Solucoes

Busca em Feixe Local

Comeca com k estados gerados aleatoriamente.

Em cada passo, sao gerados todos 0s sucessores
de todos os k estados.

Se um dos sucessores for o objetivo, o algoritmo
para; caso contrario, escolhe os k melhores
sucessores a partir da lista completa.

Isso NAO corresponde & execucio de k reinicios
aleatorios em paralelo (random start)!

Somente k estados sao considerados como estados
atuais na busca.
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Em Busca de Solucoes

Algoritmos Genéticos

Estados sucessores sao gerados por meio da
combinacao de dois estados antecessores (pais), em
vez de serem gerados pela modificacédo de um uUnico

estado.

Os “sucessores” (descendentes) de um “estado”
(organismo) ocupam a proxima geracao de acordo com
0 seu “valor” (adaptacao ou fithess).
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Algoritmos Genéticos

Algoritmos genéticos (AG) sdo um ramo dos
algoritmos evolucionarios.

Podem ser definidos como uma técnica de busca
baseada numa metafora do processo biologico de
evolucao natural.

Os algoritmos geneéticos sao técnicas heuristicas de
otimizacao global.

Sao algoritmos de busca baseados nos mecanismos
de selecao natural e genética.
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Algoritmos Genéticos

Caracteristicas

Podem trabalhar com uma codificacdo do conjunto de
parametros ou com 0s proprios parametros.

Trabalham com uma populacdo e nao com um unico
ponto.

Utilizam informac0es de custo ou recompensa.

Utilizam regras de transic&o estocasticas e nao
deterministicas.
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Algoritmos Genéticos

Os parametros do problema séo representados como
genes em um cromossomo.

Cada gene pode assumir valores especificos, sendo
cada um destes valores chamados de alelo do gene.

Um cromossomo representa um individuo, sendo
composto por uma configuracao de alelos.

A posicao de um gene num cromossomo corresponde
a um locus génico.
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Algoritmos Genéticos

Evolucao Natural

Problema Computacional

Individuo
Populacao
Cromossomao
Gene

Crossover
Mutacéo
Selecdo natural

Solucédo de um problema
Conjunto de solucdes
Fepresentacao de uma solucao
Parte da representacao de uma
solucao

Operador de Busca

Operador de Busca
Reutilizacdo de boas
aproximacoes
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Algoritmos Genéticos

Estrutura Basica

Inicializacao Fimn
Sim
Avaliagio - = Parada ~
' T, Samisfeital 7
Y
Selecio AMutacao

]
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Em Busca de Solucoes

Algoritmos Geneéticos

Funcionamento:

- Inicia com um conjunto de k estados gerados aleatoriamente,
chamado populacéao; cada estado (ou individuo) é
representado como uma cadeia sobre um alfabeto finito;

- Individuos séao avaliados por uma funcéo de fitness (funcéo
de avaliacdo em AG);

- Individuos selecionados geram novos individuos por meio de
cruzamentos e mutacoes;

- Repete avaliacao/selecao/cruzamento-mutacao até que um
individuo seja avaliado como adequado para solucao.
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Algoritmos Genéticos

Cortes a serem
efetuados :
Filho1:
111
—> E> Filho 2:
Selecéo: escolhemos os Operadores genéticos: Aplicamos os
individuos que participaréo operadores de recombinacgéo e mutacao
do processo reprodutério aos individuos escolhidos para “pais”

Avaliacéo :
Aplicamos a funcéo de
avaliacao a cada um dos
individuos desta geracgéo

Mdodulo de populacéo :
definimos a nova populacéo a partir

da geracéo existente e dos filhos
gerados

Satisfizemos o critério
de parada ? (por n° de
geracgdes ou por qua-
[dade das solucdes

Toda a antiga

Filhos gerados geracao de pais

sobrevivem e
séo copiados

sobre seus pais é

Fonte:http://rico_linden.tripod.com/GA/

&

Fim
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Algoritmos Genéticos

Questdes importantes

Como criar cromossomos e qual tipo de
codificacao usar?

E a primeira pergunta que deve ser feita ao resolver um
problema com AG.

A codificacao dependera fortemente do problema.

Como escolher os pais para a realizacao do
crossover?

A geracao de uma populacao a partir de duas

O que fazer?
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solucOes pode causar a perda da melhor solucao.
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Algoritmos Genéticos
Selecao

O principio basico do funcionamento dos AG e gue
um critério de selecéo vai fazer com que, depois de
muitas geracdes, o conjunto inicial de individuos
gere individuos mais aptos.
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Algoritmos Genéticos

Selecao
Uso de funcao objetivo como avaliacao de aptidao.

A aptidao pode ser vista como uma nota que mede
0 quéo boa é a solucao codificada por um
individuo.

Baseada, normalmente, no valor da fungao-
objetivo, especifica para cada problema

Meéetodos de Selecéo
Roleta
Torneio
Amostragem Universal Estocastica
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Algoritmos Genéticos

Méetodos de Selecao - Roleta

Aptidao usada para definir fatia
Valor aleatorio para selecionar cromossomo

Processo repetido ate gerar os n individuos
necessarios

8.7%
A4
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Algoritmos Genéticos

Métodos de Selecéo - Torneio

Escolha aleatoria de m individuos
Uso de funcao de aptidao para escolher o melhor

Processo repetido até gerar os n individuos
necessarios
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Algoritmos Genéticos

Métodos de Selecao - Amostragem

Metodo da roleta com n agulhas igualmente
espacadas

Roleta € girada uma unica vez
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Em Busca de Solucoes

Operadores Genéticos

Recombinacao (cruzamento)
Merge entre dois ou mais individuos (n:1):
r(iy, Iy, ...) =1
A maneira com gue é feito depende da
representacao dos individuos:
Binaria
Inteira

Ponto flutuante
Objetos Compostos

Acrescenta individuos a populacao
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Em Busca de Solucoes

Recombinacao (exemplo):
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Em Busca de Solucoes

| Operadores Genéticos

Mutacao
Ocorre na relacao de 1:1
m(ll) = ix

A maneira com gque ¢ feito depende da
representacao dos individuos:

Binaria

Inteira

Ponto flutuante

Objetos Compostos

Nao afeta o tamanho da populacéao
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Em Busca de Solucoes

Mutacao (exemplo):
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Algoritmos Genéticos

Operadores Genéticos

Cruzamento
Cruzamento de pais para gerar dois filhos

Taxa de crossover

Tipos
Ponto Unico
Dois Pontos
Multiponto

Mutacao
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Algoritmos Genéticos

rlocus

Operadores Genéticos 1Tololz]0

1

9

Cruzamento — Ponto Unico

e

| 11001
Paas

01111
| 11011
Filhos= 0 101
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Gene

Alelos: {0, 1}
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Algoritmos Genéticos

Operadores Genéticos

Cruzamento — Dois Pontos

paiit 010i511000l01011

filhoy; 01000111010101 1
filho, 001D11000001101

0
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Algoritmos Genéticos

Operadores Genéticos

Cruzamento — Multipontos

pai; 101 D1010% ,001

010010 01

; : : L 100
pais Dﬂlﬁﬂlllﬂ?ﬂllﬂ?lé

filhoy, 101:0011100101011001
fillho, 001:01001000110D1:100
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Algoritmos Genéticos

Operadores Genéticos

Mutacao
Mudanca aleatoria de alelo

Taxa de mutacao
Significativamente inferior a de cruzamento

Antes da 01101

mutacao

Depois 00101
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B Algoritmos Genéticos

E importante lembrar: Codificacdo Binaria

E a mais comum devido a sua simplicidade

Cada cromossomo € uma string de bits—0 ou 1
Crom:A=1011001011
Crom:B=1111110000

Exemplo de uso: problema da mochila

O problema: E dada uma lista de coisas com precos e
tamanhos. E fornecido o valor da capacidade da mochila.
Escolha as coisas de forma a maximizar o valor daquilo que
cabe dentro da mochila, sem ultrapassar sua capacidade.

Codificacao: Cada bit € usado para dizer se a coisa
correspondente esta ou nao na mochila.

36
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Algoritmos Genéticos

E importante lembrar: Codificacdo por permutacao

Mais usado em problemas de ordenacao

Cada cromossomo € uma string de nimeros que representa uma
posicdo numa sequéncia

CromA:1 5326147
1

9 8
CromB:8 56 7 2 3 4 9

Exemplo de uso: problema do caixeiro viajante

O problema: S&o dadas cidades e as distancias entre elas. O
caixeiro viajante tem que visitar todas elas, sem viajar mais do
que o necessario. A solugao do problema consiste em encontrar
a sequéencia de cidades em que as viagens devem ser feitas de
forma que a distancia percorrida seja a minima possivel.

Codificagao: os cromossomos descrevem a ordem em que o
caixeiro ira visitar as cidades.
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Algoritmos Geneticos

E importante lembrar: Codificacdo por valor

Usado em problemas nos quais valores mais complicados sao
necessarios

Cada cromossomo € uma sequéncia de valores
Crom A: 1.2324 5.3243 0.4556 2.3293 2.4545
Crom B: ABDJEIFJDHDIERJFDLDFLFEGT
Crom C: (back), (back), (right), (forward), (left)

Exemplo de uso: dada uma estrutura, encontrar pesos para
uma rede neural.

O problema: E dada uma rede neural com arquitetura definida.
Encontre os pesos entre 0s neuronios da rede de forma a obter
a resposta desejada da rede.

Codificacao: Valores reais num cromossomo representam
pesos em uma rede neural.

38
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Algoritmos Geneticos

E importante lembrar: Funcado de Avaliacdo

E a maneira utilizada pelos AG para determinar a
qualidade de um individuo como solucao do
problema em questao.

E uma nota dada ao individuo na resolucéo do
problema.

Dada a generalidade dos AG, a funcao de avaliagao,
em muitos casos, é a Unica ligacao verdadeira do
programa com o problema real.

39
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Algoritmos Genéticos

Parametros Genéticos

Tamanho da populacéao
Taxa de cruzamento
Taxa de mutacao

Intervalo de geracao
Percentual de renovacao da populacao
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Algoritmos Genéticos

Parametros Genéticos

Critério de parada
Numero de geracoes
Convergéncia da funcao de aptidao na populacéao
Nao melhoria da aptidao do melhor individuo apos um
numero de geracoes
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Algoritmos Genéticos

Exemplo: Use um AG para encontrar o ponto
maximo da fungao Flx)=x

com X sujeito as seguintes restricoes: . _ _ .,

100 X e 1ntelro

800

600
400
200r

0
0 5 101520 2530
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Algoritmos Genéticos

Cromossomos binarios com 5 bits
0 = 00000
31 = 11111

Aptidao
Neste problema a aptidao pode ser a propria funcéo
objetivo
Exemplo: Aptidao(00011) =f(3) =9
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Algoritmos Genéticos

CroInossoImos X f(x) Prob. de selecio
Ai=11001 25 625 54 5%
Pap. Az=01111 15 225 19.6%
micial A -p1110 14 196 17.1%
A«=01010 10 100 8,7%
Probabilidade de selegéo _ J(x)
Proporcional & aptid&o . E-::lf[:x%}

A populacao inicial é aleatoria (mas quando possivel, o
conhecimento da aplicacao pode ser utilizado para definir
populacao inicial).
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Algoritmos Genéticos

Pais selecionados

./ D
A4 *Al—lll]'[ll

19.6%

Ao W A1=11001
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Algoritmos Genéticos

Pas Filhos
CrOsSSoOver mutacio
Al=11 00 11011 11011
A2=01111 _ 01101 ' 00101
Nova
CrOSSOVEF mutacio © pop.
A2=0111]1 01111 10111

Al=11001 . 11001 11001

46
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Algoritmos Geneticos

Crolngssolnos : : prob. de
A fﬁ ) selecéo

1 11011 27 729 29.1%
2 11001 25 625 24 9%
3 11001 25 625 24 9%
4 10111 23 529 21.1%
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Algoritmos Genéticos

Elitismo

Um elemento que tenha maior aptidao do que outro
tem também maior probabilidade de ser selecionado.

Nada impede que seja selecionado o pior, perdendo-
se assim talvez o melhor elemento da populacao, que
poderia levar a uma convergéncia mais rapida.

Para tentar minimizar este possivel problema,
elitismo pode ser adicionado a selecao.

Percentual de individuos com melhor aptidao é
mantido na nova geracao.

48
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Algoritmos Genéticos

GETACE O aMleTioN Seleccéo geragde seguinge
_ﬂ-F_-- --_I.\-I-\. L Il .l-F_-- --_q-h-\_
4 N [\ [\ —
f— '-F \ | \Roda] 1} ’ff Y
|I I\T‘---‘_F‘l _ I| -: da I:- I- _ | T
L /1 /Sorte Ny

j,-"' — —F'. ;"-Hh f‘_) o pior

‘“ﬂ\i A y A
elidsmo /S \
. . Y

___.-""
= o melhor — L
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Algoritmos Genéticos

Aspectos Praticos

A implementacéo pratica de um AG requer atencao
para varias questoes:

1. Escolha da Funcao de Avaliacao/Aptidao
2. Problemas de convergéncia

3. Escolha da Técnica de Selecéao

4. Lacuna entre geracoes (generation gap)
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Algoritmos Genéticos

AG sao técnicas probabilisticas, e nao técnicas
deterministicas.

Iniciando um AG com a mesma populacao inicial e o
mesmo conjunto de parametros e possivel encontrar
solucOes diferentes a cada vez gue se executa o

programa.
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Em Busca de Solucoes

Algoritmos Geneéticos

A recombinacao eleva a qualidade da busca, pois
oferece uma maior diversidade para a populacao de
Individuos.
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Em Busca de Solucoes

GA néo sao métodos de "hill climbing", logo nao
ficarao estagnados simplesmente pelo fato de terem
encontrado um maximo local.

Eles se parecem com a evolucao natural, que so
porque encontrou um individuo que é
Instantaneamente o melhor de um certo grupo nao
deixa de “procurar” outros individuos ainda
melhores.

Na evolucéo natural isto também decorre
proveniente de circunstancias gue mudam de um
momento para outro.
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B Algoritmos Genéticos

Demonstracoes

Implementacao em Java
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