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1.2.1. Introducao
c- ]

e |nicio

- Desenvolvido inicialmente por John Holland
- Uso em problemas de otimizacao: Keneth DeJdong
- Popularizado por David Goldberg

— Aplicado tipicamente em problemas discretos

e Foi originalmente desenvolvido para lidar com
Cromossomos binarios
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1.2.1. Introducao
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1.2.1. Introducao
c- ]

Algoritmo Geneético Béasico

Inicialize a populacao
avalie a populacéao inicial

critério de convergéncia for satisfeito
Interrompa

selecione individuos para a nova populacéao

apligue mutacéo e cruzamento nos individuos
selecionados

avalie os individuos da nova populacéo
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1.2.2. Elementos de AGs
. ]

e Elementos

- Populacao

- Caodificacao

- Funcéao de avaliacao
- Reproducao
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1.2.2. Elementos de AGSs
. ]

e Populacao

- Formada por
e Possiveis solucdes para um dado problema
e Codificados em

— strings (vetores)

— Apesar de algumas implementacdes considerarem individuos
com mais de um cromossomo, 0 AG padrao considera que um
individuo é formado por apenas um cromossomo

e Cada elemento do cromossomo do AG é chamado de
— Os genes podem assumir valores ou simbolos ( )
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1.2.2. Elementos de AGs
. ]

e Populacao
- Existe geralmente um numero fixo de individuos em uma
populacao
e Em cada geracéao, a populacao velha é substituida por uma
populacdo nova (com novos individuos)

Ind. 1 (ger. 1) Ind. 1 (ger. i+1)

Ind. 2 (ger. i+1)

Ind. 2 (ger. 1)

Ind. N (ger. i1+1)

Ind. N (ger. 1)




Computacéao Bioinspirada - 5955010-1

1.2.2. Elementos de AGSs
. ]

e Populacao
- AG Padrao usa o modelo geracional
e Cada individuo sobrevive por exatamente uma geracao
e Toda a populacao de pais é substituida pelos filhos

- No outro extremo, esta o modelo estacionario (Steady-
state) no qual um filho é gerado por geracao para
substituir um pai
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1.2.2. Elementos de AGSs
. ]

Algoritmo Evolutivo Geracional

t—1
inicializePopulacao( P, )
avaliePopulacao( P, )
( criterioConvergencia == 0 )
P.., < selecao( P, )
P.., < transformePopulacao( P,,, )
avaliePopulacao( Py, )
f—1t+1
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1.2.2. Elementos de AGSs
. ]

Algoritmo Evolutivo Estacionario

t<—1
inicializePopulacao( P, )
avaliePopulacao( P, )
( criterioConvergencia == 0 )
Q; < transformePopulacao( P, )
avaliePopulacao( Q; )
P.., < selecao( P, U Q,)
f—1t+1
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1.2.2. Elementos de AGs
. ]

e Codificacao
- Cada individuo e codificado por um conjunto de

genes que definem as caracteristicas do individuo

o
— Conjunto de parametros (genes) que define um individuo

— Produto da interacao de todos os genes
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1.2.2. Elementos de AGs
. ]

e Codificacao
- Genes sao combinados para formar strings ou

vetores
e Exemplo:

x=[21803]

2[1[8]o]3]
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1.2.2. Elementos de AGSs
. ]

Espaco do Fenotipo Espaco do genotipo =
Codificacao 0,11 /'
(representacao) o 1001000
10010010
010001001

<€ 011101001 /

Decodificacao
(representacao inversa)
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1.2.2. Elementos de AGs
. ]

e Codificacao
- Genes podem ser representados por:
e NUumeros Binarios (0; 1)
— SA&o tradicionalmente usados
- Exemplo:x,=[010111]"

— Podem ser utilizados para codificar outras
representacoes

e Inteiros. Exemplo: x,=[0 1 0] T pode codificar o
numero inteiro 2

e Reais
e Caracteres: BCD, ASCII, ...
e EtcC...
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1.2.2. Elementos de AGs
. ]

e Codificacao
- Genes podem ser representados por:
e NUumeros Inteiros (... ;-1;0;1;2;..)
- Exemplo: x;=[-1102-3-981]"
e NUmeros Reais
— Exemplo: x; =[-1,23 10,65 2,99 |7
e Caracteres(A;B; ...)
- Exemplo: x,=[teste]’
e QOutros
— combinacéao de outras representacoes

— numeros complexos
~- etc...
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1.2.2. Elementos de AGs
. ]

e Codificacao

- Permutacao

e Tarefas no qual uma sequéncia de objetos aparece em
uma certa ordem

— Se existe n variaveis, entao a representacao é uma lista de n
inteiros, cada qual aparecendo apenas uma vez
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1.2.2. Elementos de AGs
]

e Codificacao
- Permutacao

e Exemplo: Problema do
Caixeiro Viajante

— Nomeie as cidades como
1,2, ...,n

— Um tour é uma
permutacao

e EX.: paran=4
[1,2,3,4], [3,4,2,1]

-~ Espaco de busca é muito
grande

e EX.: para 30
cidades existe 30!
~ 1032 possiveis
tours
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1.2.2. Elementos de AGs
. ]

e Funcao de Avaliacao

- Também conhecida como Funcao de Avaliacéao,
Funcao de Aptidao ou Funcao de Fitness

- Mede o grau de aptidao (fithess) da solucao
(individuo)
e E aplicada ao fenétipo do individuo

— O gendtipo deve ser decodificado para que a aptidao do
individuo seja calculada. Exemplo

e genodtipo: x;=[0101]"
o fenotipo: z; = Ox23 + 1x22+ Ox21+ 1x2°=5
e aptiddo: f(z)=1/(1+z? =0,0385
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1.2.2. Elementos de AGs
. ]

e Funcao de Avaliacao

- Cada problema tem sua propria funcao de
avaliacao
e Dada de acordo com os requisitos para a solucao do
problema
— Exemplo: projeto de ponte
e Menor custo
e Menor tempo de construcdo
e Maior capacidade de carga
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1.2.2. Elementos de AGs
. ]

e Funcao de Avaliacao

- Muitas vezes, a funcao de avaliacao nao é
conhecida (ou é dificil de ser computada com
precisao)

e Deve ser possivel, no entanto, obter a aptidao do
individuo através do seu genotipo

- A aptidao de um individuo € importantissima no

processo de otimizacao

e Define quais individuos seréo selecionados para se
reproduzirem, gerando a nova populacao
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1.2.2. Elementos de AGs
. ]

e Selecao

- Existem diversos metodos para a selecao de
individuos para a fase de reproducao
e Exemplos:
— Elitismo
—~ Método da Roleta

— Rank Selection
— Selecao porTorneio
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1.2.2. Elementos de AGs
. ]

e Selecao

- Elitismo
e Individuos com maior aptidao sao automaticamente
selecionados

e Utilizado para que os melhores individuos néo
desaparecam do processo de otimizacao

e Geralmente, alem de selecionar os melhores
individuos, evita que estes sofram modificacdes pelos
operadores geneticos
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1.2.2. Elementos de AGs
. ]

e Selecao

-~ Método da Roleta

e A selecao natural
— Trabalha com probabilidades

e As vezes, um individuo muito bom néo sobrevive porque
algum processo externo o afetou

- Escolhe preferencialmente, embora n&o exclusivamente,
individuos com maior aptidao

e Individuos mais aptos tém mais chances de serem
reproduzidos

e As vezes, um individuo muito bom pode ser filho do
cruzamento de um individuo bom com um ruim
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1.2.2. Elementos de AGs
. ]

e Selecao

- Método da Roleta

e Individuos com maior aptidao tem mais chances de
serem reproduzidos

e A probabilidade de um individuo ser escolhido para se
reproduzir € dada por sua aptidao relativa

— Aptidao do individuo normalizada pela soma das
aptiddes de todos os individuos da populacao

f(z)= 2
> f(z;)

=1



1.2.2. Elementos de AGS
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10110
11000

11110
01001
00110

f(z)

2,23
1,27
1,05
3,35
1,69

fr (Zi)

0,14
0,47
0,07
0,21
0,11
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1.2.2. Elementos de AGs
. ]

e Selecao

- Método da Roleta

e Individuos séo escolhidos pelo método da roleta até
gue o numero maximo de individuos permitido em uma
populacao seja alcancado

e O é maior quando o
metodo da roleta € empregado (em relacéo ao elitismo)

-~ No entanto, mesmo no método da roleta, o nivel de

diversidade da populacédo decresce no decorrer do
processo de otimizacao
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1.2.2. Elementos de AGSs
. ]

e Selecao

- Rank Selection

e Individuos séo primeiramente ordenados de acordo com o
fithess

e SA0 entao ranqueados, sendo que o pior individuo tem rank O
e 0 melhor tem rank y-1, sendo y 0 niumero de individuos na
populacao

e Probabilidade de selec&o do i-ésimo individuo é dada por

| (2—5) 2i(s—1)
B-i-n.—?’ank(?') — -+
7 ppe —1)

na qual o paramero s: 1,0 <s £2,0 controla a pressao seletiva
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1.2.2. Elementos de AGSs

c- |
e Selecao

- Rank Selection
e Exemplo com trés individuos

Fitness| Rank|Pseipp|Pseirr (s = 2)|Pseir (s = 1.5)

A 1 0 0.1 0 0.167
B 5 2 0.5 0.67 0.5
) 4 1 0.4 0.33 0.33

Sum| 10 1.0 1.0 1.0
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1.2.2. Elementos de AGSs
. ]

e Selecao

e No modelo mais simples, k individuos séo escolhidos
aleatoriamente na populacao

— O individuo de maior aptidao entre eles € escolhido
e O parametro k controla a presséao seletiva

e E mais simples (computacionalmente) do que os
metodos de selecao proporcionais a aptidao, como o
meétodo da roleta
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1.2.2. Elementos de AGs

c- |
e Reproducao

- Aplicado apos a selecao de individuos
- Permite a obtencéo de novos individuos

- O operadores geneticos de reproducao mais
comuns sao

e Crossover (cruzamento ou recombinacao)
e Mutacao
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1.2.2. Elementos de AGs
. ]

e Reproducao

-~ Crossover
® Recombinacao de caracteristicas dos pais durante a
reproducao
— Permite que as proximas geracoes herdem essas caracteristicas
® Troca trechos dos cromossomos de dois individuos escolhidos
durante a selecao
® Ocorre com uma probabilidade definida pela

Pc

— Para cada par de individuos selecionados, gera-se um ndmero
aleatorio com distribuicdo uniforme

— Ocorre crossover no par dado se o valor deste niumero for menor

que P
— Tipicamente entre 0,6 e 0,9
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1.2.2. Elementos de AGs
. ]

e Reproducao

-~ Crossover
® Permite a exploracéo rapida do espaco de busca
® Tipos
— Um ponto

® Troca trechos (entre os dois cromossomos) delimitados
por um ponto escolhido aleatoriamente

— Dois pontos

® Troca trechos (entre os dois cromossomos) delimitados
por dois pontos escolhidos aleatoriamente

— Uniforme

® Troca trechos (entre os dois cromossomos) gerados por
uma mascara, geralmente gerada aleatoriamente
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1.2.2. Elementos de AGs

Crossover de 1 ponto
Ponto de crossover

Pal 1

0]1]0j0j0]1 /1 )R

Filho A Filho B

DE0 boas




1.2.2. Elementos de AGSs

Crossover de 2 pontos

Pal 1

0]1]0/0]0i1 |1 )AL

Filho A

ol1/0 Filhos
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Filho B
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1.2.2. Elementos de AGSs

Crossover uniforme
Mascara: 0101000

Pal 1 Pal 2
0[1]ojojoj1]1 ]t

Filho A Filho B

o 2ol o folofo[o 11
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1.2.2. Elementos de AGSs
. ]

e Reproducao
— Crossover

e Problemas de Permutacao
— Crossover comum nao pode ser aplicado

[12305] [12321]
@E |54345 |

— Operadores especializados tém assim sido propostos para
combinar a informacéao de dois pais
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1.2.2. Elementos de AGSs
. ]

e Reproducao

—  Crossover

e Problemas de Permutacao
-~ Exemplo: Order 1 Crossover
1. Copie parte arbitraria do primeiro pai para o primeiro filho

2. Copie elementos (ex.: niumeros) que nao estao nesta
primeira parte para o primeiro filho:

- Comecando a direita do corte da parte copiada
- Usando a ordem do segundo pai

- Voltando para o comeco, caso chegue no fim do
Cromossomo

3. Faca o mesmo para o segundo filho
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1.2.2. Elementos de AGSs
. ]

e Reproducao

Crossover

e Problemas de Permutacao
— Order 1 Crossover (exemplo)
e Copie parte aleatéria do pai 1

[112[3[4]5]6]7/8[9]

—» | [ | [4]5[67] | |

(913[7]8]2[6]5[1[4]

e Copie os numeros restantes na ordem do pai 2 (1,9,3,8,2)
[1/2]/3][4]5]/6]7]8]9]

—» [3]/8]2[4][5]6[7][1]9]

(9]3[7]8]2]6]5]1]4]




Computacéao Bioinspirada - 5955010-1

1.2.2. Elementos de AGs
. ]

e Reproducao

- Mutacao
e Gera diversidade genetica
e Altera aleatoriamente um ou mais genes no Cromossomo

e Assegura que a probabilidade de atingir qualquer ponto
do espaco de busca nunca sera zero
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1.2.2. Elementos de AGSs
. ]

e Reproducao

- Mutacao
e Aplicada a cada gene de cada individuo ap0s o0 crossover
com uma P

— Para cada gene de cada individuo selecionado, gera-se um
namero aleatorio com distribuicao uniforme

— Ocorre mutacao no gene dado se o valor deste numero for
menor que p,,
e Taxa de mutacao e geralmente pequena

— Tipicamente entre 1/tamanho_populacao e
1/tamanho_cromossomo

- Ex.: p,,=0,01
e Gene tem probabilidade de 1% de sofrer mutacéo
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1.2.2. Elementos de AGs
. ]

e Reproducao

- Mutacao
e A alteracao depende da representacao do gene
— Binéria (Bit Flip Mutation)
e O gene mutado recebe a negacao de seu antigo

valor (ou seja, se eraigual a O ficaigual a 1 e se era
igual a 1 fica igual a zero)
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1.2.2. Elementos de AGs

Mutacao Binaria

Antes da mutacao

0]1]00j0]1]1

Apos a mutacao

0[1]tojo]1]1
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1.2.2. Elementos de AGSs
. ]

e Reproducao

- Mutacao
— Inteiro ou Real
e O gene pode ser mutado para receber qualquer valor

entre os seus limites maximos e minimos
(distribuicao uniforme)

e O gene pode ser mutado adicionando um valor
aleatorio com distribuicdo normal com media zero e
desvio padrao o

e O gene pode ser mutado para receber um acréscimo
ou decréscimo no ser valor corrente
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1.2.2. Elementos de AGSs
. ]

e Reproducao
- Mutacao
e Problemas de Permutacéao
— Mutacéo inteira comum n&o pode ser aplicada
[4231}->[3231]
— Algumas solucoes
e Trocar dois valores aleatoriamente

[1]2]3]/4][5]6]7]8]9] » [1]5]/3]4]2]6]7]8]9]
e Inversao

(1]2]3/4]5/6]/7/8]9] » [1]5]4]3]2]6]/7[8]9]
e Rearranjo

(1/2/3/4/5/6/7(8|9] » [1/3]5/4/2/6/7[8]|9]
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1.2.2. Elementos de AGSs
. ]

e Convergéncia

- Se 0 AG estiver corretamente implementado, a
populacao deve evoluir em geracoes
sucessivas

— Aptidao do melhor individuo e da média da
populacao devem aumentar em direcao a um
otimo global
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1.2.3. Projeto de AGs

4 1) Genotipo:
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1.2.3. Projeto de AGs
c- ]

e Critérios de Parada

- Tempo de execucao
- Numero de geracoes
- Valor de aptiddo minimo e/ou médio

- Convergéncia

e Nas ultimas k iteracbes ndo houve melhora nas
aptidoes
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1.2.3. Projeto de AGs
c- ]

e Escolha dos parametros

— Quantos individuos em uma populacao?
e Poucos: diminuicao rapida da diversidade
e Muitos: aumento do tempo de computacao

— Qual a taxa de mutacao?
e Baixa = mudancas lentas

¢ Alta = instabilidade, pois os tragos nao sao mantidos
por um periodo suficiente

-~ Qual a taxa de crossover?
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1.2.3. Projeto de AGs
c- |

e Quais tipos de operadores genéticos devem ser utilizados?
-~ Depende do problema
-~ Em geral crossover e mutacao
e Mutacédo sozinha pode ser utilizada, mas crossover sozinho ndo deve ser utilizado
e Crossover x Mutacao

- Exploration: descoberta de areas promissoras no espaco de busca
e ganho de informacgao sobre o problema
e Crossover
- Em geral, produz grandes saltos em uma area entre as regides ocupadas pelos dois pais
- Exploitation: otimizacao dentro de uma area promissora
e Uuso da informacéao sobre o problema
e Mutacao
- Em geral, cria pequenos desvios aleatérios na solucéo dada pelo pai (vasculha as

solugdes vizinhas a solugao pai)
- Em geral, deve haver um compromisso entre exploration e
exproitation

e Mas qual?



1.2.3. Projeto de AGs
c- ]

e Qual codificacao deve ser utilizada?
— Inteira, real ou binéaria?

- Binaria ou Cddigo Gray?

e Exemplo: 3 bits

Decimal Gray

~No o bk wWw NP O

000
001
011
010
110
111
101
100

Binaria
000
001
010
011
100
101
110
111

Computacéao Bioinspirada - 5955010-1
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1.2.3. Projeto de AGs
c- ]

e Populacao Inicial

- Geralmente a populacéo inicial € aleatoéria

e Necessidade de executar o algoritmo varias vezes
(com diferentes sementes aleatorias)

-~ Conhecimento pode ser inserido
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1.2.3. Projeto de AGs
c- ]

e Quando AGs geralmente nao devem ser
utilizados

- Em problemas que podem ser solucionados por
algoritmos deterministas em tempo razoavel (e
geralmente menor do que para os AGS)

e Ou seja em que o 6timo global com certeza sera
encontrado

e Exemplos
— Grande parte dos problemas da Classe Polinomial (O(nk))
— Grande parte dos problemas unimodais
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1.2.3. Projeto de AGs
c- ]

e Dificuldades

— Custo computacional geralmente alto quando
comparado com algoritmos tradicionais

- Convergéncia prematura
e AGs comportam-se como algoritmos de busca local
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