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= Introducéo

« Evolugdo Natural

= Computacdo Evolutiva
= Algoritmos Genéticos

Eduardo do Valle Simb&es = AplicacBes
Renato Tin6s = Conclusédo
ICMC - USP
I ntroducéo Evolucédo natural

& A evolugdo natural pode ser vista como um
processo de otimiza¢do no qual:
«Individuos e populagdes competem entre si por

« (continuagao)
= Individuos mais bem sucedidos na sobrevivéncia
e atracdo de um parceiro terdo, relativamente,
mais descendentes (espalham seus genes)

« Individuos mal sucedidos geram poucos ou
nenhum descendente
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recursos

=Alimento

zAgua

#Abrigo
Como otimizar solugbes para um processo
complexo com um grande nimero de variaveis?
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Evolucao natural Computacdo Evolutiva

« Introducao

= Sistemas para a resolucdo de problemas que
utilizam modelos computacionais baseados na
teoria da evolugéo natural

= Pesquisas tiveram inicio na década de 50
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Algoritmos Genéticos (AGS)

= Métodos adaptativos que podem ser
utilizados para resolver problemas de
busca e otimizacao
=S80 baseados nos processos genéticos de
organismos bioldgicos

#Populacdes de solugbes evoluem, ao longo das
geragdes, de acordo com os principios de selecdo
natural
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Algoritmos Genéticos

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

= Objetivo:

«Desenvolver sistemas artificiais baseados nos
mecanismos dos sistemas naturais

Computacdo Evolutiva 8

Algoritmos Genéticos

«Podem “evoluir’ solu¢des para problemas
do mundo real

= Problemas devem ser adequadamente
codificados

= Deve haver uma forma de avaliar as solucdes
apresentadas
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Algoritmos Genéticos

Populagéo inicial

~~

(e

Populagéo final

/
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Algoritmos Genéticos

« Utilizam uma populagéo de soluctes
candidatas (individuos)

= Otimizacao ocorre em varias geracfes
«A cada geracao

#Mecanismos de selecdo selecionam os
individuos mais aptos

#Operadores de reprodugdo geram novos
individuos
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Algoritmos Genéticos

= Cada individuo representa uma possivel
solucéo para um dado problema

= A cada individuo € associado um escore de
aptidédo, que mede o quéo boa é a solucao
que ele representa

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

& Individuo

« Codificagcdo

= Funcao de aptidao
« Reproducéo

I ndividuo

=« Possivel solugdo para um dado problema
=Também chamado de cromossomo ou string
= Codificado como vetor de caracteristicas
« Populacao
= Conjunto de individuos
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Codificacdo Codificacao
= Cada individuo é codificado por um conjunto de = Genotipo
parametros (genes) « Conjunto de parametros representado por um
= Genes podem assumir valores: Cromossomo
#Binarios (0; 1)
#Inteiros (-2;-1;0; 1; 2; 3...)
=Reais (-2,33; 0; 3,45; 2,5 x 1(74) « Fenotipo

= Parametros sdo combinados para formar strings ou
vetores cromossomos)
= Exemplo:
X=[2180-2-41]
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= Produto da interacéo de todos os genes
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Funcéo de aptidao

= Mede o grau de aptidao de um individuo

=« Aptiddo = probabilidade do individuo sobreviver para
a préxima geracao

= EX. projeto de ponte
#Menor Custo

#Menor tempo de construgdo
#Maior capacidade de carga
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Funcéo de aptidao

«E aplicada ao fenétipo do individuo

=0 genatipo precisa ser decodificado,
recuperando o fenétipo associado

«Cada aplicacédo tem sua propria funcao
de aptidao
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Reproducéo

=« Permite obtencao de novos individuos

« Utiliza operadores genéticos

=« Transformam a populagéo
=#Crossover (cruzamento ou recombinagao)

Crossover

= Recombinacado de caracteristicas dos pais
durante a reproducao
= Permite que as proximas geracdes herdem
essas caracteristicas
& Funcionamento
=« Escolhe dois individuos e troca trechos dos

#Mutagéo Cromossomos entre eles
« Exploracéo rapida do espaco de busca
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Crossover Crossover 1 ponto

« Diversas variagdes
=Um ponto
#Mais comum
= Dois pontos
& Multi-pontos
= Uniforme
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Ponto de crossover
Pai 1 Pai 2

(o]1]o[o]o[1]1] pais  [0]0[2]0]2]0]1]

Filho A Filho B

[o]1]o]o]a]o]1)rihes [0]o]2]o[o0]1]1]
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Crossover de 2 pontos

Pai 1 Pai 2

{o[1]o[o]o[1]1] pais [0]0]2[0]2]0]1]

Filho A Filho B

(o] 2]oTof2] 1] JFimes - [o]ofz]o[o]o[3]

Computacdo Evolutiva

Crossover uniforme

Mascaraa 0101000
Pai 1 Pai 2
ﬂﬁlﬂﬂ 1| pais Eﬂﬂﬂ
Filho A Filho B

(o] 1 2] ofz]ofa] Fiivos {o]0]00] o[ ]2}
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Mutacéo

= Introdugdo e manutencao da diversidade genética
= Aplicado a cada individuo apds crossover

= Altera aleatoriamente um ou mais genes no
Cromossomo

« Assegura que a probabilidade de atingir qualquer
ponto do espaco de busca nunca sera zero

Mutacéo

Antes da mutagéo

(0] ]oJo]o]1]1]

Ap6s a mutacao

= Taxa de mutagdo pequena P,, ?9.001 [o]2[2]ofo]1]1]
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Selecéo Selecdo pelaroleta

« Escolhe preferencialmente, embora néo
exclusivamente, individuos com maiores
notas de aptidao
= Procura manter a diversidade da populacao

« Individuos mais aptos tém mais
oportunidades de serem reproduzidos
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Método da Roleta baseado em Aptidao Relativa

Individuo Aptiddo Aptidao
S f(S) Relativa

S, 10110 2.23 0.14

S, 11000 7.27 0.47

S, 11110 1.05  0.07 (
S, 01001 3.35 0.21
S, 00110 1.69 0.1 ‘
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Elitismo

& Individuo de maior desempenho é
automaticamente selecionado

« Evita modificacbes deste individuo pelos
operadores genéticos

= Utilizado para que os melhores individuos nédo
desaparecam da populag&o pela manipulagdo
dos operadores genéticos
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Espaco de Busca
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Observacgoes

«= Se 0 AG estiver corretamente
implementado, a populacéo deve evolui em
geragdes sucessivas

= Aptidao do melhor individuo e da média da
populacdo devem aumentar em direcdo a
um 6timo global

=« Importancia da codificacdo na convergéncia
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Critério de parada

= Tempo de execucao
= NUmero de geracbes
« Valor de aptiddo minimo e/ou médio

= Convergéncia

=Nas Ultimas k iterag8es ndo houve melhora nas
aptiddes
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Escolha de par ametros

« Escolhidos de acordo com o problema
= Quantos cromossomos em uma populacéo
=#Poucos ? 2feito pequeno do crossover
=#Muitos ? Aumenta tempo de computacdo
= Taxa de mutacao
#Baixa? Mudancas lentas
#Alta ? racos desejados ndo séo mantidos (caos)
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Escolha de par @metr os

= Qutros parametros

« Quantos individuos selecionados para
reproducao?
«Quantos pontos de crossover?
« Critério para medir aptiddo?
« Manter limites no tamanho da populagéo e
complexidade da analise
=« Algoritmo pode se tornar ineficiente
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Aplicacoes

& Otimizagdo de fungéo numérica
& Otimizacdo combinatéria
« Determinacéo de Arvores Filogenéticas
=« Projetos
« Projeto de pontes
= Aprendizado de Maquina

~ Determinagao dos parametros de Redes Neurais
Avrtificiais em problemas de Bioinformética
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Exemplol: preparo de biscoitos

& Otimizar quantidade de acUcar e farinha de
trigo para preparar biscoitos
= Passos
= Criar populacéo inicial
= Codificar strings ou cromossomos
= Definir funcéo de aptidao
= Reproduc¢éo
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Exemplol: preparo de biscoitos

= Qualidade do

farinha (kg)
biscoito (q):

5

N
(2N XN N

aclcar
(kg)

alo|~v|eo|~]|o|o]ls]e
soflo|v]o|ols]e]~

waU‘@U‘I,—
wlalaflo|~|o]o|s]e|w
slolo|~v|o|~|o]o|s]s
alo|~]|eo|o]|eo|~|o|a
wlslalo|o|ls|w|v]|e
rlnlels |Jols|o]ln|r]eo

olo|~]o o>
rlv|ols |o

4 3 2
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Exemplol: preparo de biscoitos

= Codificacdo do cromossomo
= Quantidade de farinha de trigo e de aglcar

acucar (kg) farinha (kg)

N
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Exemplol: preparo de biscoitos

~ Cx q
*Funcéo de aptidao: fi?5
H G
J
CROMOSSOMO GRAU APT. PADRAO
14 4 0.4
31 3 0.3
12 2 0.2
11 1 0.1
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Exemplol: preparo de biscoitos

*Mutagao:

Pai: 2

Filho: | 3
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Exemplol: preparo de biscoitos

* Regras:

& Cada cromossomo pode aparecer somente uma
vez

& Tamanho maximo da populacéo: 4

& Nova populacédo: melhor individuo (elitismo) +
individuos restantes escolhidos aleatoriamente
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Exemplol: preparo de biscoitos
Caso 1 (sem crossover)

Cromossomo  Qualidade Filho Qualidade

« Geracdo O @ 1 — @ 2
« Geracgo 1: @ - @ 3

1 — 17

:
©® 128
» Geracéo 3: @

» Gerac&o 2:

=N
|
\
!
w s

N

NN WS
I*
A0

— [31] 3
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Exemplol: preparo de biscoitos
Caso 1 (sem crossover)

——=

* Geracdo 4: [24] 5 — 6
[14] 4 5
[13] 3 4
[21] 2 - 3
« Geracéo 5: 6 7
6 :

4

[22] 3

* Geracdo 8: [5 5] 9

[4 5] 8

[25] 6

[21] 2
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Exemplol: preparo de biscoitos
Caso 1 (sem crossover)

=« Qualidade do farinha (kg)

biscoito (q) 2Jaflals]e]7]s]>
BB ERRBBARE
HEEEERBABE
agucar 3llsfafs 6fls§483
(kg) allaf§sBofd 7 76858 4
slsBcf Balisdiellr fols
B BBREHEEEBDRBRE
AEB B BB ERBBAE
JHEB BB RBABRE
BB EBOBBBAE
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Exemplol: preparo de biscoitos

« Qualidade do
biscoito (q):

farinha (kg)

5

agucar
(kg)

olo|~|e|~]o|ofr]o
olo|lo|o|o|lo|ofw]|~

olol~]olols]lwln]-
rln]elsfolsfoln]-]r-
viololo]lo|olofofr]|n
wlololo]|o|o|lo|ofw|w
sfolo|~|e|~|o|ofsa]
afolo|e|o|e|o|ofx
oflolo|o|o]o|ofr]e
rlvlelslo|slw|n]|r]o

4 3 2
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Exemplol: preparo de biscoitos

*Crossover:
Pail: 2

Pai 2: 1

=[]
] o]

Filho 1: 1

Filho 2:

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

Cromossomo  Qualidade Filho Qualidade

« Geragéo O @ 1 - @ 2

* Geracag 1: @ 2 ... 3
lN [EXa)

2.2l
[Ea |

[T 1]

* Geracdo 7: [55] 9
[14] 4
[31] 2
[52] 0
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Exemplol: preparo de biscoitos
Caso 2 (com crossover)

= Qualidade do

4 - farinha (kg)
biscoito (Q) 2|3|afs|se]7]8]o9
1 1 2 3 4 5 4 3 2 1
2 ofofoffofiofjofof2
acucar 3 ofofoffofloffofoffs
(kg) 4 ofof 7l sl 7Bofof
5 5 0 0 8 9 8 0 0 5
6llagofo b lisl 7Mool 4
7 3 0 0 0 0 0 0 0 3
slf2fofofolfofloflofof2
9 1 2 3 4 5 4 3 2 1
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Exemplo2: Robdtica Evolutiva

= Sistemas Evolutivos

12 Grupo de

Ambiente Agentes

= Teste de um critério definido
e interrompimento do processo

Combinagé&o dos

Melhores Agentes

quando um desempenho aceitavel
é produzdo.
. 22 Grupo de
Ambiente Agentes
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Exemplo2: Robdtica Evolutiva

Exemplo2: Robdtica Evolutiva

[Material Genéticol—— [ Memorig

/\

Circuito de Morfologia
Controle

« Velocidade de
movimento

= Selecdo dos Sensores

« Configuracdo da
Rede Neural

Exemplo2: Robdtica Evolutiva

Rede Neural | Arquitetura do Robd |

Motorl

Controlador

Sensores

Motor2
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Exemplo2: Robdtica Evolutiva

=« Objetivo: Navegacdo sem Colisbes

Simples Com‘plta(o
Robos
[} [
o | |log—
(] o
[ ] ) [ g o
O o | olo|l9 o0 o
— o o

Exemplo2: Robdtica Evolutiva

Simple Environment Complex Environment

a4
el AW
Av'{/‘r' Vil

v

Fitness
Fitness
5588 88

Generations Generations
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« 120 Geracgbes: (1 min.)

= Pontuagdo do E Melhor Rob6
—|Média da Populagéo
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Exemplo2: Robdtica Evolutiva Exemplo3: Arvore Filogenética

Simple Environment

o

S -
A e g

TV :

Fitness
EEEEEE]

T on o w T o w
Generations Generations

— "Espécie” 1- Um sensor frontal
— “Espécie” 2- Doissensores, um frontal e outro lateral
— “Espécie” 3—Trés sensores, um frontal e dois laterais
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Conclusao FIM

= Conceitos basicos Copia das transparéncias e referéncias.
« Evolucdo Natural bibliograficas podem ser obtidas no site:

= Algoritmos genéticos
= Codificagdo . http://ww.icmc.usp.br/~simoes/seminars/icobicobi /
= Funcéo de aptidao
= Operadores Genéticos email: Eduardo Smﬁs _.Si moe@@i cmc.usp.br
~Reprodugéo Renato Tinds— rtinos@icme.usp.br
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