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TEMA 1
Computagao Evolucionaria

Aula 1
Principios
(adaptativa, evolucionaria, aprendiz)




Paradigmas de computagao baseados em biologia

_ Vida
Computacgao Vida Artificial

EVOlUCioné ria Simulagao computacional de sistemas vivos
Sistemas

Evo.ll.Jt.iV.OS Inteligéncia

Artificiais: Inteligéncia Artificial

Pa radigmas Simulagdo computacional de sistemas inteligentes
Biologicos

Marcio Lobo Netto




Sistemas adaptativos e evolutivos

Algoritmos evolucionarios e genéticos

Computacao
Evolucionaria
Sistemas
Evolutivos
Artificiais: Automatos celulares e autdomatos finitos
Paradigmas

Biologicos

Outros paradigmas matematicos p simulagao de
sistemas adaptativos

Marcio Lobo Netto




Computacao
Evolucionaria
Sistemas
Evolutivos

Artificiais:

Paradigmas
Biologicos




Inteligéncia
Computacional

Computacao
Evolucionaria

Computacao
Cognitiva

Aprendizagem Deep Learning
\ELIIE!

Redes Neurais Redes Neurais
Artificiais Convolucionais

Sistemas Adaptativos

Estratégias

. Algoritmos Genéticos
Evolucionarias

Inteligéncia Artificial Multi Agentes

Inferéncia Raciocinio




Contexto
Sistema

Inteligente

Marcio Lobo Netto

Sistemas inteligentes

Tem a capacidade de resolver certos problemas para os
quais foram concebidos

Comportamento inteligente se manifesta

Procedendo segundo a inteligencia que lhes foi imputada,
ou

Seguindo os padroes de convergéncia das agoes passadas

Permitindo assim desempenhar bem seus propositos

Automato (FSM)
Programa Computacional

Rede Neural treinada




Contexto
Sistema
Adaptativo /

Computacgao
Adaptativa

Marcio Lobo Netto

Sistemas adaptativos

Tem a capacidade de se modificar, assumindo formas e
comportamentos mais adequados para desempenhar
bem seus propositos

Automato Adaptativo

Programa Computacional aperfeicoando sua base de
conhecimento (usada para suas ac¢oes)

Rede Neural sendo treinada




Contexto
Sistema

Adaptativo /
Computacgao
Adaptativa

Marcio Lobo Netto

Sistemas adaptativos

Inspiragéo na natureza e particularmente NN ERES
bioldgicos
Evolutivo (com capacidade de aperfeicoamento)
Propriedade da espécie
Avancos acumulados ao longo de geracdes
A natureza conduz a evolugao (externa)
Exemplos

Computacao Evolutiva
Algoritmos Genéticos




Contexto
Sistema

Adaptativo /
Computacgao
Adaptativa

Marcio Lobo Netto

Sistemas adaptativos

Inspiragéo na natureza e particularmente em sistemas
bioldgicos
Aprendiz (com capacidade de aprendizado)
Propriedade do individuo
Conhecimento adquirido pelo individuo
O individuo conduz o aprendizado (interna)
Exemplos
Inteligéncia Artificial Simbdlica (IAS ou |A)
Rede Neural Artificial (RNA ou RN)




Contexto

Sistema

Adaptativo /
Computacgao
Adaptativa

adaptativos

aprendizes

evolutivos




Contexto

Sistema

Adaptativo /
Computacgao
Adaptativa

Marcio Lobo Netto

Capazes de se ajustar

Controle adaptativo (sistemas)
Auto adaptativo (autbnomo)

Autdmato adaptativo (computacao)
A: Maquinas capazes de realizar uma tarefa

A2 Maquinas capazes de se ajustar para melhor realizar uma tarefa

De forma supervisionada
De forma autonoma




Contexto

Sistema

Adaptativo /
Computacgao
Adaptativa

Marcio Lobo Netto

Automato

MEF capaz de realizar procedimentos inteligentes
A inteligéncia é incorporada ao automato pelo seu criador

Refletida na funcao (comportamento) embutida na
estrutura desta maquina

A sequencia de estados visitados depende das condicdes
externas (entradas)




Contexto

Sistema

Adaptativo /
Computacgao
Adaptativa

Marcio Lobo Netto

AutOomato
CondigOes observadas (entradas)
Estados ou A¢oes (saidas)
Evolucao temporal

sequéncia de estados visitados em funcao das entradas
Ma sofi1:s2 s2/i3:52 s2[i4:s1 sifi1:s4 s4fi3:s1
M1 sofi1:s2 s2fi2:51 s1/i5:s4 S4/i11:53 S3/i4:51

M2 so/i1:s3 s3/i3:52 s2/i1:53 s3/i1:52 s2/i1:53
M2 so/i1:s3 s3/i2:53 s3/i5:52 s2/i1:53 S3/i4:51




Automato
Tabela de transicoes
éncia de estados visitados em funcao das entradas
Contexto sequéncia C
Ma: s(t)/i(t):s(t+)
s1/i0:s3 s3/i1:s4
Sistema

i 01234 01234

Adaptativo / 02340

- 32334 3
Computacao >4 3

Adaptativa 34141

124 2

Marcio Lobo Netto




Contexto

Sistema

Adaptativo /
Computacgao
Adaptativa

Marcio Lobo Netto

Automato

E possivel ajustar a MEF para que ela tenha um
comportamento condizente com certas expectativas

Cuja sequéncias de saidas em funcao das entradas estejam
em conformidade com expectativas dos projetistas

Isso pode ser feito explicitamente pelo projetista

Ou de forma automatica (adaptativa) a partir de ajustes
sucessivos




Contexto

Sistema

Adaptativo /
Computacgao
Adaptativa

Marcio Lobo Netto

Automato Adaptativo

Avanco (alteragao) sucessivo da estrutura com
reflexos na funcao (comportamento) nela embutido

Novos comportamentos podem se manifestar

—» acrescentada




Contexto
Sistema
Evolucionario/

Computacao
Evolucionaria

Marcio Lobo Netto

Quando a adaptagao ocorre por processos evolucionarios

Capaz de evoluir e assim sucessivamente refinar sua
capacidade para corresponder a um objetivo

Se conformar para resolver um problema (ou encontrar uma
forma / solucao adequada para o problema)

Otimizagao — encontrar uma boa solu¢ao num universo
imenso de possibilidades

Ex: Algoritmo Genético (AG)




Contexto
Sistema
Evolucionario/

Computacgao
Evolucionaria

Marcio Lobo Netto

Capazes de evoluir
Modificacao sucessiva de

um objeto
forma/estrutura: proteina

funcao: plano semafdrico

um comportamento
Como no caso anterior: FSM

Tentativa & Erro

ponderada pelo sucesso relativo até o momento

planoB =>




Contexto
Sistema
Evolucionario/

Computacgao
Evolucionaria

Marcio Lobo Netto

Capazes de evoluir

Tem a capacidade de evoluir (se aperfeicoar), assumindo
formas e comportamentos mais adequados para
desempenhar bem seus propositos

Normalmente pressupde um incremento de complexidade
Inspiragao na natureza e particularmente em sistemas
biologicos

Evolucao das espécies




Contexto
Sistema
Evolucionario/

Computacgao
Evolucionaria

Marcio Lobo Netto

Capazes de evoluir
Emergéncia
Caracteristica de sistemas dinamicos complexos

Surgimento de novos comportamentos nao previstos

Auto Organizagao
Capacidade intrinsica de sistemas adaptativos complexos

Sucessivos ajustes contrapondo evolugao e balanceamento
(novidade e preservacao)




Contexto
Sistema
Evolucionario/

Computacgao
Evolucionaria

Marcio Lobo Netto

Sistemas evolutivos
Algoritmos evolucionarios

Exploram algum paradigma evolucionario para transformar o
sistema permitindo sua evoluc¢ao (genérico)

Algoritmos genéticos

Exploram um modelo de codificacdo genética para representar
sistemas que evoluem em decorréncia de operagdes realizadas
no dominio genético




Contexto
Sistema

Aprendiz /
Aprendizagem
Computacional

Marcio Lobo Netto

Capazes de aprender
adquirir algum conhecimento/informacgao

mudar seu comportamento em func¢ao do que foi adquirido
se ajustar para efetuar algum procedimento
Ex: reconhecimento de uma classe de padrdes

Ex: Redes Neurais Artificiais (ANN)




Contexto
Sistema

Aprendiz /
Aprendizagem
Computacional

Marcio Lobo Netto

Aprendizagem Computacional

RNA

Implicita (escondida na importéncia das conexoes)

Base de treinamento (I, I, I, ...)
Ajustes sucessivos (back propagation)
Rede se ajusta p compreender o conjunto de treinamento




Contexto

Sistema
Aprendiz /
Aprendizagem
Computacional

Marcio Lobo Netto

Aprendizagem Computacional

RNA

Fase 1:
Treinamento

Vasto conjunto de imagens da classe
Ajustes de refinamento sucessivo

Fase 2:
Reconhecimento
Classificagao

I




Contexto

Sistema

Aprendiz /
Aprendizagem
Computacional

Marcio Lobo Netto

Sistema aprendiz

Possuem capacidade de aprendizado

Inferir novos conhecimentos a partir de outros ja adquiridos
Aprendizado por ensinamento (professor)
Aprendizado por observagao (autonomo passivo)
Aprendizado por experimentacao (autonomo criativo)

Permitem a expansao da base de conhecimento
Mantem portanto um registro do seu conhecimento

De forma implicita (RNA) ou explicita (IAS)




Contexto

Sistema
Aprendiz /
Aprendizagem
Computacional

Marcio Lobo Netto

Sistema aprendiz
Diferentes formas de aprendizado
Inteligencia Artificial Simbolica (IAS / IA)
Tem dentre seus temas de interesse a questao do aprendizado

Aprendizado em agentes inteligentes
A questao da expansao do conhecimento

Agregacao de novas informacgdes

Aprendizado em multi-agentes

Aprendizado distribuido
Conhecimento comunitario (swarm computing)




Contexto
Sistema

Aprendiz /
Aprendizagem
Computacional

Marcio Lobo Netto

Sistema aprendiz
Diferentes formas de aprendizado

Rede Neural Artificial (RNA)
A questao do aprendizado € intrinseca as RNAs

Conhecimento fica distribuido na rede
“Holografia” (cada parte tem contribui¢ao para o todo)




Existem problemas cuja solug¢ao € encontrada sequindo
uma estratégia (sequencia de etapas)

Final € desconhecido, mas estratégias para cada etapa sao
conhecidas

Ex: Jogo xadrez (10%2° possiveis combinagdes)

Computacgao

Evolucionaria
Problemas

Marcio Lobo Netto




Computacgao

Evolucionaria
Problemas

Marcio Lobo Netto

Existem problemas cuja solug¢ao € encontrada testando
sua validade / nivel de adequacgao
Sabe-se o que se procura, mas ndo como chegar 1a

Destino é conhecido, mas ndo o percurso para atingi-lo

Sintese de medicamentos (sintese molecular)
Verifica qudo apropriada a molécula é para o que se procura
Acoplamento estrutural (qudao bom é o encaixe)

Combinag¢ao de boas moléculas tem mais chance de levar a
moléculas ainda melhores




Computacgao

Evolucionaria
Possibilidades

Marcio Lobo Netto

Sistemas criativos
tentativa e erro, com refinamento sucessivo
defina regras e condi¢des de contorno

deixe o sistema experimentar !
Propor [ Analisar / Refinar (iterativamente)

Aplicagoes (Evolutive Design by Computer)
Composi¢ao musical
Projetos arquitetonicos
Solucao de problemas gerais




Computacgao
Evolucionaria

Evolucao
Natural

Marcio Lobo Netto

Aquela observada na natureza

Darwin

Sucessivas (pequenas) alteragoes nos individuos
Mutacao e reproducao (diversificacao)
Selecao natural (adaptacgao)
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TEMA 1
Computacao Evolucionaria

Aula 2
ferramentas de otimizacao - classe de problemas tipicos

Marcio Lobo Netto




Computacgao
Evolucionaria

Sistemas
Evolutivos

Artificiais:
Paradigmas
Biologicos

Como evoluem ou se transformam
os sistemas dinamicos, enquanto
sustentando algumas de suas
caracteristicas organizacionais ou
comportamentais

Relacdo de principios matematicos
de sistemas auto-organizados, e de
métodos estatisticos, com sua
manifestagao em sistemas
bioldgicos

Trata ainda da classe de
rocedimentos logicos, retratados

P
Eela |A, de que sao capazes os
umanos




Computacgao
Evolucionaria
Sistemas

Evolutivos
Artificiais

Marcio Lobo Netto

Computacao Evolutiva

Computacao de avangos sucessivos

Ajustes

Testes e avaliagoes

Proposta de Solugao

Se aceita entdo agregada a solugdo

=- - -




Computacgao
Evolucionaria
Sistemas

Evolutivos
Artificiais

Marcio Lobo Netto

Otima
Boa
Neutra
Ruim

Amostras

Como proceder para com um pequeno numero de

amostras (quando comparado ao numero total de

exemplares) consequir encontrar o que se procura
Tipicamente o maior (menor) valor

Usando algum mecanismo de ajuste sucessivo




Computacgao
Evolucionaria
Sistemas

Evolutivos
Artificiais

Otima
Boa

Neutra
s Ruim

Amostras




Computacgao
Evolucionaria
Sistemas

Evolutivos
Artificiais

Marcio Lobo Netto

Entende-se cada individuo como uma particular solugao
(candidata) do problema, e o0 espacgo de solu¢oes como
aquele que contempla a todas as possiveis solugoes

A exploracao de diferentes individuos permite vasculhar
o enorme espaco de solugdes, e desta forma a partir de
um processo de sucessivo refinamento caminhar para
encontrar uma solugao sendo 6tima, ao menos muito
boa




Computacgao
Evolucionaria

Sistemas

Evolutivos
Artificiais

Marcio Lobo Netto

Particularmente indicado em casos em que o espaco de
solucdes € muito grande (ex: 103°)
ou seja situacoes em que € explorar todas as solugoes na
busca da melhor é algo intratavel
e em que nao ha conhecimento da fun¢ao que qualifica cada
solucao

se houver e for conhecida pode-se ter uma solucao analitica
simples — ex funcao linear, ou derivavel, basta ver o seu
maximo!




Computacgao
Evolucionaria
Sistemas

Evolutivos
Artificiais

Marcio Lobo Netto

Procura-se resolver o problema usando apenas um
numero sensivelmente menor que o total

Ex: num espaco de 103° elementos (intratavel)
testar apenas 105 amostras (tratavel)

Como escolher os 105 que sejam representativos?

Explorando coeréncia entre as melhores solu¢oes e refinando
este processo




Computacgao
Evolucionaria

Sistemas

Evolutivos
Artificiais

Marcio Lobo Netto

Uma grande diversidade de métodos computacionais e
principios matematicos sao aplicaveis para o
desenvolvimento de sistemas adaptativos, inteligentes e
eventualmente até mesmo conscientes

A consolidacao e extensao dos mesmos tem favorecido
sua maior integragao, com o que sistemas vivos e
cognitivos artificiais comecam a se tornar mais e mais
sofisticados e complexos




Computacgao
Evolucionaria
Sistemas
Evolutivos
Artificiais

Marcio Lobo Netto

Aulas da proxima etapa ilustrarao méetodos
computacionais como algoritmos genéticos usados com
éxito para estes propositos

Alguns exemplos demonstram a potencialidade deste
tipo de computacao, aléem de ressaltar sua relacao com a
biologia, seja enquanto inspiradora para varios deles,
seja enquanto objeto de aplicagdes que possam ser
desenvolvidas

MATH €=» BIO




Computacgao
Evolucionaria

Metodos
Otimizagao

Marcio Lobo Netto

Diversos problemas sao multidimensionais
Influenciados por diferentes variaveis (dimensdes)

Nestes casos cada solugao é encontrada a partir de um
particular ajuste de cada uma de suas variaveis
independentes (dimensoes)

A busca por uma solugao 6tima pode ser tarefa altamente
complexa ou enfadonha
A solucao otima pode nao corresponder aquela em que que se

maximizou seu desempenho a partir do ajuste independente de
cada entrada




Computacgao
Evolucionaria

Metodos
Otimizagao




Computacgao
Evolucionaria

Metodos
Otimizagao

Marcio Lobo Netto

Diversos técnicas foram desenvolvidas para tratar de
problemas desta natureza
Muitos tem bom desempenho (ou se aplicam) a certas
classes de problemas mas nao a outras

Ja outros, como AG sao genéricos e podem ser aplicados
com bons resultados a quaisquer problemas desta natureza
(multidimensionais)

Os AG sao ainda recomendados em problemas cuja
enumeracao (dimensao) sao tipicamente intrataveis por
outros meios




Computacgao
Evolucionaria

Metodos
Otimizagao

Marcio Lobo Netto

Método classico: Gradiente Descendente (Ascendente)

Conhecida uma fungao, a partir da observacao (calculo) de
seus valores em pontos inicialmente aleatorios, pode-se
continuamente procurar nas suas vizinhancas considerando
o gradiente da fungao nestes pontos, outros melhores

Dando cada passo no sentido montanha acima ou abaixo.




Computacgao
Evolucionaria

Metodos
Otimizagao

Marcio Lobo Netto

Método classico: Gradiente Descendente (Ascendente)

Permite encontrar minimos (maximos) locais, mas
ndo garante que seja encontrado o minimo (maximo)
global

A ‘\/\//v \/\/\




Computacgao
Evolucionaria

Metodos
Otimizagao

Marcio Lobo Netto

E quando a fun¢ao nao tem uma forma analitica
conhecida? Como proceder (nao da para derivar e
encontrar os pontos de maximo/minimo)

E quando elas sao mal comportadas (variam de formas
inesperadas / desconhecidas)?

~ x\//b \/\/\\




Computacgao
Evolucionaria
Metodos
Otimizagao

Marcio Lobo Netto

Ajuste sucessivo dos passos
Grandes demais podem ultrapassar o ponto procurado
Muito pequenos levam a um tempo excessivo na busca

pelos picos

_—
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Seja uma imagem de 3 pixels
Cada pixel pode ser representado como uma dimensao

Portanto temos um espaco de dimensao 3
Cada eixo representa um pixel

E seu valor a intensidade deste pixel
ex 8 para cada componente (RGB)

Representacgao
d d '
no espago de AT e e

EStadOS espago 83 =512
Img1 @
Img 2

Img 3




Seja umaimagem de 100 x 100
10.000 pixels

Cada pixel pode ser representado como uma dimensao

Portanto temos um espag¢o de dimensao 10 K
Cada eixo representa um pixel

Representagéo E seu valor a intensidade ou cor daquele pixel
NoO espa(;o de ex 256 tons de cinza

Portanto, cada imagem possivel de ser formada nesta
eStadOS matriz 2100x100 tem correspondéncia a um ponto deste
espaco 256%°K

Temos que encontrar métodos eficientes para tratar isso!

BRI

Marcio Lobo Netto
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TEMA 1
Algoritmos Genéticos

Aula 3:

fundamentos: conceito / modelo [ operadores / algoritmo

Marcio Lobo Netto




Karl Sims — Evolving Creatures (1994)

Artificial Life Morfologia

corpo: membros / articulagoes
controle: proposito / movimentos & agoes

evolucao geneética

Marcio Lobo Netto



https://www.youtube.com/watch?v=JBgG_VSP7f8

Caixeiro viajante (traveling salesman)

Algoritmo

Geneético Adaptacgao genética de redes neurais



https://www.youtube.com/watch?v=KdrfFFWwWiU
https://www.youtube.com/watch?v=Lw-91UORjx4
https://www.youtube.com/watch?v=q6fPk0--eHY
https://www.youtube.com/watch?v=8V2sX9BhAW8

Algoritmos
Evolucionarios
e Geneticos

categorias /
propostas

Marcio Lobo Netto

Algoritmos evolucionarios

Algoritmos (estrategias) evolucionarios
(Rechenberg, 1965)

Métodos para evolucao de solugdes de problemas

Programacao evolucionaria
(Fogel, 1966)
Quando aplicados para o desenvolvimento de programas

Algoritmos geneticos
(Holland, 1975)

Métodos evolutivos baseados no uso de codificacao genética
Programacao genética
(Koza, 1992)

Quando aplicados para o desenvolvimento de programas




Algoritmos
Evolucionario
s e Geneticos

fundamentos

Marcio Lobo Netto

O que é?

mecanismo de busca num espaco de solugoes

Buscamos uma solugao (individuo) num espaco de
solugoes
Um bom individuo
Esperando poder encontra-lo sem precisar testar todos!!!
Com base em alguma coeréncia entre vizinhos

Quem esta por perto ndo costuma ser tao diferente




Algoritmos
Evolucionarios

e Geneticos
fundamentos

AG é um procedimento para escolher
sucessivas amostras com a expectativa de
chegar cada vez mais proximo da melhor
situacao

Otima
Boa
Neutra
Ruim

Amostras




Algoritmos
Evolucionarios

e Geneticos
fundamentos

Marcio Lobo Netto

Quando é interessante?

Quando a dimensao deste espaco € intratavel

Ou seja quando nao se pode testar cada solugao pelo fato
de que tal acao excede em muito a capacidade (tempo)
disponivel

Ex dimensoes intrataveis:
~108° numero atomos universo

~10'2°  numero de possiveis estados no xadrez
10%°°°  6.000 semaforos em SP; 10 estados/semaforo




Algoritmos
Evolucionarios

e Geneticos
fundamentos

Marcio Lobo Netto

A exploracao de diferentes individuos permite vasculhar
o enorme espaco de solugoes
entendendo-se cada individuo como uma particular solucao
do problema, e o espaco de solu¢des como aquele que
contempla a todas as possiveis solu¢oes

Particularmente indicado em casos em que o espaco é
muito grande (ex: 103°)
situacoes em que explorar todas as solugdes na busca da
melhor é algo intratavel, e em que nao ha conhecimento da
funcao que qualifica cada solucao (se houver e for
conhecida pode-se ter uma solucao analitica simples — ex
funcao linear, ou derivavel, basta ver o seu maximo!)




Algoritmos
Evolucionarios

e Geneticos
fundamentos

Marcio Lobo Netto

Computacao evolucionaria

Métodos bottom-up para desenvolvimento de sistemas e
processos

Podem apresentar principios associados a
Criatividade

Emergéncia (surgir algo novo)




Algoritmos

Geneticos
principios

Marcio Lobo Netto

Algoritmos geneticos

Principio
Método com embasamento estatistico
Sucessiva alteragao de individuos numa populacao seqgundo
um critério norteador do processo

Mecanismo de avaliagao da qualidade dos individuos (fitness)

Codificacao genética dos individuos, sobre a qual operam os
procedimentos de reproducao e mutacao

Permitem manter boas (melhores) caracteristicas dos
individuos da populacao enquanto exploram também outras
novas

Inicio:sistema exploratdrio — favorece novas caracteristicas

Fim: sistema conservativo — favorece a manutencao das melhores
caracteristicas obtidas




Algoritmos geneticos

Busca por caminhos para um destino

Identificar uma boa seqiéncia de etapas para atingir o
objetivo

Busca por solu¢oes

AlgOrltmOS Procurar por uma boa solu¢ao do problema (ou 6tima)
Genét|cos Quando o espaco de possiveis solu¢des é de altissima dimensao

principios

Marcio Lobo Netto




Algoritmos
Geneticos

principios

Marcio Lobo Netto

Algoritmos geneticos

Exemplo

Evolucao de maquina de estados que define o
comportamento de um robd virtual (WoxBot)

Maquina (estados e transi¢des) codificada geneticamente

Métrica de avaliagao de desempenho: o sucesso do rob6 em
procurar piramides evitando cubos

Procedimentos de reproducao genética:
cruzamento
mutagao




Algoritmos

Geneticos
principios

Marcio Lobo Netto

Identificacao do individuo (aquilo que se quer melhorar)

Codificagao genética do individuo (para permitir o uso de
operadores genéticos)

Criacao de sucessivas geracoes da populacao (diversos
individuos com algumas diferencas entre si, representadas
nas diferentes codificagcdes genéticas)

Avaliagao e ranking de todos os individuos

Criagcao de novos individuos (nova geragao) a partir dos atuais
por reprodugao (combinagao entre pais) e mutacao
(pequenas alteragdes aleatorias)




Algoritmos

Geneticos
conceito

Marcio Lobo Netto

Individuo
Cada solugao é representada por um individuo

Populacao
Conjunto parcial de solugoes é representado por uma
populacao

Geracgoes

Ao longo de diversas geragoes se observa uma mudanga no
perfil dos individuos da populacao que vao se especializando
(chegando mais proximos da melhor)




Desempenho
A

Algoritmos

Geneticos
conceito

Geracgoes

Marcio Lobo Netto




Fenotipo
O individuo em si

Representa uma possivel solu¢ao do problema
tratado

Algoritmos N
Genotipo

Geneticos
modelo

Uma codificagao (binaria) do individuo

Marcio Lobo Netto




Algoritmos

Geneticos
modelo

Marcio Lobo Netto

A maior dificuldade esta em garantir a consisténcia do
fenotipo (F) com base no gendtipo (G)

Correspondéncia biunivoca F €= G

Cada novo genotipo tem que poder corresponder a um
fenotipo (individuo ou solugao) possivel (consistente)

Modelos homogéneos
Facil
Modelos heterogéneos

Pode ser dificil

Eventualmente necessite de validadores do processo
construtivo




Algoritmos
Geneticos
modelo

Marcio Lobo Netto

Ex: individuo € um animal (consisténcia estrutural)

O cruzamento (reproducao) deve produzir um novo
individuo que mantenha as mesmas caracteristicas dos

seus pais, combinando-as
Pernas mais longas (pai) e bragos mais curtos (mae)

O que nao pode acontecer € por exemplo surgir algo
com o0s pés na cabeca!

/|\ /\ N4

\ N




Algoritmos

Geneticos
modelo

Marcio Lobo Netto

Embora o exemplo anterior parega obvio, nem sempre é
facil de se garantir tal consisténcia
Ex: individuo corresponde a um conjunto de rotas de 6nibus

Um novo individuo deve corresponder a um novo conjunto
de rotas, mas deve-se garantir por exemplo que a cobertura
das mesmas seja completa (toda a cidade)

E ao se misturar dois conjuntos de rotas isso pode nao ser
trivial. Ex, o filho pode herdar dois conjuntos de rotas de uma
regiao da cidade deixando outra regiao descoberta




Algoritmos

Geneticos
modelo

Marcio Lobo Netto

O primeiro e talvez mais importante ponto a ser
trabalhado quando se trabalha com algoritmos
geneticos € o da especificagao do modelo do individuo
(fenotipo) e de um correspondente codigo (genotipo)
que o represente

Nao parece haver uma regra para isso. Cada projeto deve
ser tratado independentemente, analisando suas
caracteristicas e procurando uma representacao que
permita uma manipulagao consistente




Operadores agem sobre o genotipo com efeito sobre o
fenctipo

Altera-se o codigo e com isso transforma-se o individuo

Algoritmos
Geneticos

operadores G ) G’ K G”
I 1 1

F Fl FII

Marcio Lobo Netto




Monte Carlo Individuos: Desempenho
= (€
6% 2%

Monte Carlo

OA @B OC @b @E @rF OG




Algoritmos

Geneticos
operadores

Marcio Lobo Netto

Operadores Genéticos
Reproducao

novo individuo composto a partir da composi¢ao
(partes) de seus pais

Pais escolhidos considerando seus desempenhos
(Monte Carlo)

melhores levam vantagem, mas piores nao sao excluidos!

Mutacao

novo individuo transformado aleatoriamente
mutagoes tem baixa ocorréncia (3% a 10%)

dentre as ocorréncias as pequenas alteragoes sao mais
frequentes (lei das potencias inversas — terremotos!)




Algoritmos
Geneticos

exemplo /
procedimento

Marcio Lobo Netto

Representacao / Codificagao

Ex: Automato
estados e transi¢oes
numero de estados (vamos considera-lo fixo)
numero de transi¢des (entre minimo e maximo)

codigo: cada transicao
implicito (posicao no codigo): Ei/C
explicito (valor): Ef

6 estados [ de o a 3 transi¢oes por estado




Algoritmos
Geneticos

exemplo /
procedimento

Marcio Lobo Netto

Representacao / Codificagao

Ex: Automato

Cross Over
2 pais gerando 2 filhos

Compostos a partir de parte de cada um dos pais




Algoritmos
Geneticos

exemplo/
procedimento

Marcio Lobo Netto

Reproducao 1 (1-3 /4-6)




Algoritmos
Geneticos

exemplo/
procedimento

Reproducao 2 (1-2 /3-6)




Algoritmos
Geneticos

exemplo/
procedimento

Reproducao 2 (1-2 /3-6)
com Mutacgao (3/ 4)




Algoritmos
Geneticos

exemplo /
procedimento

Marcio Lobo Netto

Pseudo codigo
Criagao da populacao inicial (n individuos)
Avaliacao de cada individuo e ordenacao (ranking)
Criagao da nova populagao
selecao de pares para reproducao (quem)
selecao do critério de reprodugao (como)
reavaliacao (novos individuos)

escolha dos individuos da nova populagao




Algoritmos
Geneticos

exemplo /
procedimento

Marcio Lobo Netto

Pseudo codigo

Criagao da populacao inicial (n individuos)
aleatdria (normalmente a melhor forma — generalidade)
ou

segundo algum critério

ex: homogeamente distribuidos no espaco de solucoes




Algoritmos
Geneticos

exemplo /
procedimento

Marcio Lobo Netto

Pseudo codigo

Avaliacao de cada individuo ....
avaliagao individual (desempenho natural)
ou

avaliagdo por competicao (torneios: um contra o outro(s))

... e ordenacao (ranking)
mantendo os melhores
ou

favorecendo os melhores (maiores chances)




Algoritmos
Geneticos
exemplo /
procedimento

Marcio Lobo Netto

Pseudo codigo

Criagao da nova populagao
selecao de pares para reproducao (quem)
aleatoria
ou

favorecendo os melhores

proporcionalmente ao desempenho de cada um

v




Algoritmos
Geneticos

exemplo /
procedimento

Marcio Lobo Netto

Pseudo codigo

Criagao da nova populagao
selecao de critérios para reproduc¢ao (como)
definicdo do ponto de quebra do codigo
J
ou
aleatdria

agregando mutaga@o
chance de mutagao e ponto de mudanga




Algoritmos
Geneticos

exemplo /
procedimento

Marcio Lobo Netto

Pseudo codigo

Criagao da nova populagao
reavaliagao




Algoritmos
Geneticos

exemplo /
procedimento

Marcio Lobo Netto

Pseudo codigo
Criagao da nova populagao

escolha dos individuos da nova populagao
mantendo os melhores (elitismo)
ou
favorecendo os melhores
ou
aleatdria
ou
alguma combinagdo das anteriores




Méetodo genérico
para procura de solugoes
para evoluir (melhorar) solucdes

Proxima aula

AlgOrltmOS estudo de alguns casos

I [
Genet|cos Woxbot (robb que evolui para sobreviver por mais tempo)
Genpolis (sistema de procura por uma carta semaforica mais

conclusao eficiente)

Marcio Lobo Netto




Caixeiro viajante (traveling salesman)

Algoritmo

Geneético Adaptacgao genética de redes neurais



https://www.youtube.com/watch?v=KdrfFFWwWiU
https://www.youtube.com/watch?v=Lw-91UORjx4
https://www.youtube.com/watch?v=q6fPk0--eHY
https://www.youtube.com/watch?v=8V2sX9BhAW8

Marcio Lobo Netto
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TEMA 1
Algoritmos Genéticos

Aula 4:

aplicagoes: exemplos [ simulagdes / videos

(modelagem do individuo)

exemplos: woxbot / genpolis

Marcio Lobo Netto




WOXBOT

um robo controlado por automato que evolui

Algoritmos GENPOLIS

Genéticos plano semaforico que evolui
exemplos

Marcio Lobo Netto




Algoritmos

Geneticos
WOXBOT

Marcio Lobo Netto




Robo

vive numa arena (ambiente)
onde se encontram cubos (roubam energia)

e piramides (fornecem energia)
onde se movimenta livremente

Algoritmos

Geneticos consome energia de forma continua, precisando
WOXBOT portanto encontrar fontes onde possa se recarregar

Marcio Lobo Netto




Algoritmos

Geneticos
WOXBOT

Marcio Lobo Netto

Robo
Dotado de sensor visual (cAmera com redes neurais)
camera captura imagens do ponto de vista do robd

RNA previamente treinada reconhece objetos na
céna
identificando cubos e piramides
reportando sua localizagao relativa
frente, direita, esquerda / perto, longe
Informacao repassada para o centro de decisoes (MEF)




Robo

Controlado por um autdmato evolutivo (decisor)

estados correspondem a agoes
Sequir em frente, virar a direita ou esquerda

Em consequéncia do que se movimenta na cena
Podendo entao (MEF adequada) perseguir alguns objetos e

Algoritmos

Genéticos evitar outros

WOXBOT

Marcio Lobo Netto




Algoritmos

Geneticos
WOXBOT

Marcio Lobo Netto

Robo
Controlado por um autémato evolutivo (decisor)

evolui ao longo de geracoes de modo a conduzir a um
robo mais adaptado ao ambiente
vida prospera e longa (Dr Spock, Star Trek)

sem que haja interferéncia do criador do robo

adaptacao € autonoma!
Favorece rob0s que procuram piramides enquanto evitam cubos
(acumulam mais energia, tendo entao vida mais longa)




Algoritmos

Geneticos
WOXBOT

Marcio Lobo Netto

Robo melhor adaptado € aquele de mais rapidamente
tomar decisdes corretas a partir dos objetos
identificados, de modo a ir ao encontro das piramides
enquanto evita os cubos

Encontrar a FSM ideal nao e tarefa trivial. Existem

diversas op¢oes (estratégias para reger o
comportamento)

O bom e que podem ser encontradas de forma
autonoma usando conceitos adaptativos / evolutivos




Algoritmos

Geneticos
WOXBOT

Giraa
esquerda

Obj Frente

Parado

Giraa
direita

Segue
em
frente
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Algoritmos

Geneticos
WOXBOT

Marcio Lobo Netto

Recolhimento dos exercicios feitos em casa

Discussao das propostas — semelhancas e diferencas

Analise do processo mental humano que levou ao resultado

neste caso nos fizemos tudo
Comparagao com o método computacional evolutivo
neste caso nos participamos, definindo critérios e

condi¢des de contorno

Representagao com vistas a Codificacao




Algoritmos

Geneticos
WOXBOT

Marcio Lobo Netto

Para resolver um problema é fundamental defini-lo bem

E entdo compreender quais estratégias parecem mais
adequadas (nUmero de estados, graus de percepcao, o que
parece ser a melhor acao em cada situagao)

Mesmo que a solu¢ao venha a ser encontrada
computacionalmente (de forma autonoma por metodos
evolutivos) ela so acontece depois que tiverem sido
definidas as condi¢des de contorno do problema




Algoritmos

Geneticos
WOXBOT

Marcio Lobo Netto

Neste caso compode a condi¢ao de contorno

numero de estados adequado
nem tao pouco que nao consiga lidar com o problema

nem tato que torne seu tratamento dificil

Temos que definir os estados?
e mais facil definir o significado de cada estado a priori

mas pode ser deixado para que seja definido pelo AG, so
que neste caso se cria um problema a mais (como
automatizar a defini¢ao / significado de cada estado)

Temos que definir as transi¢cdes?
nao, neste caso cabe ao processo evolutivo faze-lo

mas temos que definir o conjunto de condicdes a ser
avaliado




Neste caso compoe a condi¢ao de contorno

graus de percepcao (condi¢oes de transicao)
nenhum, um ou mais objetos no campo visual
melhor decisao em cada caso

Algoritmos

Geneticos
WOXBOT

Marcio Lobo Netto




Algoritmos

Geneticos
WOXBOT

Marcio Lobo Netto

Se partirmos de estados pre-definidos, deixaremos para
a evolucao a busca otima das transigoes

€ mais simples, mas também mais restritivo

Se deixarmos tudo livre, podemos imaginar que seja
possivel encontrar um modelo mais robusto, mas cujo
custo (tempo computacional) seja maior (proibitivo?)




Algoritmos
Geneticos

WOXBOT

Marcio Lobo Netto

Resumindo, a intervencao de um projetista ainda se faz
necessaria

Nem tudo € criado ou emerge a partir do nada de forma
autonoma

Apenas damos condi¢oes para que mecanismos
automaticos (por nos concebidos / programados)
possam intervir e entdo criar autonomamente o que
esperamos deles (neste exemplo a MEF)




De qualquer forma a ideia € que 0 AG seja capaz de fazer
boas escolhas, o que pressupoe que o elenco de itens a
escolher seja definido a priori

por exemplo todos os estados possiveis, dos
quais o AG escolheria alguns (ou usaria todos)

Algoritmos

Geneticos
WOXBOT

Marcio Lobo Netto




Algoritmos

Geneticos
WOXBOT

Poucas transi¢oes Muitas transi¢coes




Universo de estados possiveis (8)

Algoritmos

Geneticos
WOXBOT MEF 1: MEF 2: MEF n:

com alguns estados () com outros estados (4) com outros estados (6)




Algoritmos

Geneticos
WOXBOT

Rede pequena Rede pequena Rede pequena
Poucos estados Poucos estados Poucos estados

Totalmente conectada Parcialmente conectada Parcialmente conectada




Algoritmos

Geneticos
WOXBOT

Rede pequena
Poucos estados

Totalmente conectada

Rede grande
Muitos estados

Parcialmente conectada




Construgao das redes
conexao completa ou parcial
homogénea ou nao (alguma hierarquia)

O que quer que seja, o conceito deve ser escolhido para poder
Al it ser definido entre os critérios que serao usados pelo AG na
90” MOos busca por novas configuragoes

Geneticos

WOXBOT A menos da confi?uragéo completa e homogénea, as demais

correm o risco de

1 evar a redes desconexas no processo de
reproducao

Neste caso pode-se proceder com as averiguagoes de
consisténcia ou simplesmente deixar isso em aberto (estas

redes tem menores chances de serem boas e serao
provavelmente descartadas)

Marcio Lobo Netto




Selecao de estados e entradas de interesse

Sub conjunto de possiveis estados e entradas

Repertorio total é definido
Alg()”tmOS Particulares subconjuntos podem ser escolhidos

Geneticos 2\0 s
egundo algum critério
WOXBOT

Marcio Lobo Netto




Algoritmos

Geneticos
WOXBOT H:




O mesmo vale para as transi¢oes, e neste caso se resume
a definir o conjunto de todas as situagdoes que podem ser
vislumbradas

neste caso € razoavel supor que tenhamos que criar
classes

Alg()ritmOS um objeto, dois objetos, varios objetos

Geneticos localizacdo: segmentada
WOXBOT direita, direita-centro, centro, ...

proximo, intermediario, longe

Marcio Lobo Netto




DISCUSSAO

CONSTRU(;AO CONJUNTA DE UMA REDE (FSM)
escolha de criterios
Alg()”tmOS proposicao de uma arquitetura (FSM)

Geneticos identificacao de duvidas, problemas, ...
WOXBOT

Marcio Lobo Netto




Permite encontrar Meta Solu¢oes
Comportamentos ao invés de caminhos
A MEF contem uma proposta geral

O resultado final (acao) depende das condi¢des do ambiente
(cenario, tidos como entradas)

Bom comportamento permite encontrar bons percursos

AlgOritmOS para cada situacado

Generalidade

Geneticos Flexibilidade
WOXBOT

Marcio Lobo Netto




Caso 2
Ajuste

semaforico
(GENPOLIS)




Plano Semaforico

qual a carta de tempos que propicia o melhor
escoamento do trafego numa determinada condicao?

por condicao entende-se a situagao do transito
(densidade de veiculos na malha) considerando
Algoritmos padroes (medias historicas) por faixa horaria

Geneticos
aumentar o tempo de verde para favorecer o fluxo num
GEN POLIS cruzamento (para uma das vias) tem efeito nos
cruzamentos seguintes da rede, da mesma forma que é
afetada por cruzamentos anteriores

Trata-se portanto de um problema de otimizacao de
carater global (distribuido)

Marcio Lobo Netto
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Algoritmos
Geneticos
GENPOLIS
Congestionamentos
&
Engarrafamentos




Algoritmos

Geneticos
GENPOLIS




Algoritmos

Geneticos
GENPOLIS




Algoritmos
Geneticos

GENPOLIS

Marcio Lobo Netto

AG — propoe sucessivas solu¢des, combinando solugdes
anteriores

SIMULADOR - avalia o impacto de cada nova solucao
(carta semafdrica) no escoamento do trafego

DADOS INICIAIS — obtidos a partir de medidas /
observacdes da realidade, discriminado por faixas
horarias (intervalos de duas horas)

assumindo que exista um padrao meédio de trafego
nestas janelas temporais que seja mantido com pouca
dispersao




Analise Espago Temporal

Dia Faixa Horaria

Algoritmos II III IIII Trecho Via
Genéticos  alliie Hina. nliRHAN.

GENPOLIS -

L - I
e ik, Ui sl
original III I = ] -lll L. I




Dia Faixa Horaria
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Algoritmos
ot |
Geneticos ta semaférica ._ geras

Ga G2 G3 GF
G E N P O LI S Ca 30/30 35/25 40/20 45/15 40/20  35/25
C2 20/40  20/40 25/35 30/30 25/35 30/30
G 10/50  20/40  40/20 30/30 25/35  25/35

cruzamentos

Cn 10/50 20/40 40/20 40/20 45/15 40/20

Km (total) 108 98 102 92 93 91

congestionamento

Marcio Lobo Netto




Mapa Genético

5 estados por semaforo
40 semaforos na rede considerada

Algoritmos

54° possiveis combinacoes

Geneticos
GENPOLIS

Marcio Lobo Netto




Mapa Genético

11 estados por semaforo
tempos 40 semaforos na rede considerada

A|goritm05 114° possiveis combinacoes

Geneticos
GENPOLIS

Marcio Lobo Netto




Modelagem (definicao do gene) € muito simples

Boa simulagao (avaliagcao de cada candidato) € quem
consome muito tempo de processamento

Algoritmos
Geneticos Explosdo combinatdria

GENPOLIS Testar todas as possibilidades & impraticavel

Tem portanto que explorar coeréncia entre solu¢oes

se de fato existir, entao com um numero de testes
sensivelmente menor que o total & possivel se chegar a
boas solugdes

Marcio Lobo Netto




FIGURAS

Cenario [ rede de vias metropolitana

Carta semaforica
Alg()rltmOS Medidas estatisticas (histdricas por faixa horaria)

Genéticos Combinacio ideal
GENPOLIS
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Algoritmos

Geneticos
GENPOLIS




Algoritmos

Geneticos
GENPOLIS

Tempo de ciclo, tempos de verde, defasagens - Atrasos + 20*nParadas

graus de
saturacao

0001001001000001

00100100

graus de
saturacao

( 0110000010011101

00001001

graus de
saturacao
0011J000010000001

defasagens
00001001




GERACAO 1

Algoritmos

Geneticos
GENPOLIS




Algoritmos

Geneticos

0 50 100 150 200

GENPOLIS

\.\

50 100 150 200 50 100 150 200




Caso 3
Rotas de

Onibus




Algoritmos
Genetico

Trafego/Mobili
dade Urbana

Marcio Lobo Netto

Rotas de 6nibus (campus da USP)
Descricao do problema

matriz origem destino

escolha dos pontos (aglomeracao)

Representacgao das rotas




Exercicio para proxima aula!

Como poderia ser a MEF que persiga piramides
evitando cubos? Considere no maximo o uso de 8

estados.

Algoritm
gO tmos Defina cada estado proposto e as condi¢des de

Geneticos transi¢do (dentre categorias resultantes do

WOXBOT classificacdo visual)

Marcio Lobo Netto
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Adaptacgao genética de redes neurais

Caso 4

Aprendendo a
seguir a pista

Marcio Lobo Netto



https://www.youtube.com/watch?v=8V2sX9BhAW8
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TEMA 2
Outras Técnicas Inteligéncia Computacional

Aula1

Automatos Celulares

Marcio Lobo Netto




Automatos celulares

Sistemas computacionais, compostos por células, cuja
evolucao no espaco de estados decorre de uma regra que
determina o estado futuro de cada célula em funcao do seu
estado atual, bem como de outras células na sua vizinhanga

Automatos

celulares

Marcio Lobo Netto




Automatos
celulares

Marcio Lobo Netto

Automatos Celulares
sN(t+1) = f[s"(t), s"(t), s"*(t)]
Enorme diversidade de trajetodrias de estado
Sistemas ciclicos de enorme periodicidade (tipicamente)
Ex:
D(s) = 4: {00, 01, 10, 11}; V(e)=3
43 =64 => 4% autdbmatos ou fungoes

Dimensao do mapa definida pelo vetor inicial

Ex:
D(e) =128: {00, 11, 01, 00, .... 10}« = rp % Fa i

-

-~

- B
d

_.'..- l_::j‘ .
L]

.

128 elementos




380 thousand years

Inflation

Initial
love-entro Py

state

Quantum
fluctuations

Automata

Celular

Marcio Lobo Netto

Standard Supernova
candles

First stars
400 million

years

Pulsars Dark
matter

Formation of
the Earth

9.3 bn years

9 bn years

Hubble t

13.8 bn years h

Quasars

The number of atoms in the universe are estimated to be around

A cellular automata with 100 cells and 10 states for each cell has

combinations!!



http://philosophy-of-cosmology.ox.ac.uk/cosmos.html

Automatos celulares
1D regra  evolucao temporal (vertical)

D=2;V=3;N=DV :23=8 combinations; F = DN: 28 = 64 functions

l H BN EEE BN
(1T TSI [
H EHE  EEE N

Automatos

celulares

> 0
=> [
-> [
> 0
= [
> 0
> 0
=> [

2D regra  evolucao temporal (seqiéncia quadros)

”::;ﬁ
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Automatos

celulares

Automatos Celulares

Classe I: Mortos
Assintoticamente estaveis
Desinteressantes

Classe Il: Regulares estaticos
Ciclo limite
Desinteressantes

Classe Ill: Caoticos (Sopa Primordial)
Atrator caodtico
Riqueza de estados e percursos

Classe IV: Auto-Organizados (Vida)
Riqueza de estados e percursos

Robustez garantindo a perpetuagao
desta condigao




Automatos Celulares
Classelell
Mortos e regulares
Nao apresentam variabilidade necessaria para surgimento de vida
Classe lll
Caoticos (Sopa Primordial)
Apresentam variabilidade necessaria para surgimento de vida

Automatos

Mas ndo a estabilidade necessaria para sustenta-la

celulares Classe IV

Auto-Organizados (Vida)
Apresentam a estabilidade necessaria para sustenta-la

Marcio Lobo Netto




Automatos

celulares

Marcio Lobo Netto

Automatos Celulares

No contexto da vida artificial, servem bem para representar a
diversidade e riqueza de possiveis conformacdes de um mapa
de estados

Explorando particularmente situagdes de auto-organizagao

Ou seja, servindo para ilustrar conceitos envolvidos com a vida
(Schrodinger, 1943)

Ordem a partir da desordem (surgimento da vida)
Ordem a partir da ordem (manutencao da vida) - DNA




Automatos Celulares

No contexto da vida artificial, servem bem para representar
comportamentos coletivos

Onde se manifestem claramente as inter-relagoes entre os
diversos elementos constituintes do sistema

Neste caso o sistema é composto por elementos de mesma
natureza (mesma espécie p.ex.) e se pode observar a evolugao

AUtématOS desta espécie

Ou sao representadas varias espécies e se pode

Celulares observar a co-evolugao simultanea de todas elas

Cooperagao

Competicao

Marcio Lobo Netto




Automatos

celulares

Marcio Lobo Netto

Automatos Celulares

No contexto da vida artificial, servem bem para representar
comportamentos coletivos

Uma célula representa um individuo, e seu comportamento
(qualquer que seja ele: movimentacao, decisao, ...) fica
representado nos possiveis estados
O individuo é indissociavelmente relacionado a célula—a
impressao de que se movimentem pelo cenario é falsa, mas
interessante!
Um novo estado é definido pelo estado atual do individuo e de
seus vizinhos (em determinados graus de vizinhanga)

Com isto pode-se observar as dependéncias mutuas estabelecidas
entre os individuos nas formas de competicao e de colaboragao




Automatos

celulares

Marcio Lobo Netto

Automatos Celulares
No contexto da vida artificial - Exemplos (PSl5000)
Emergéncia da vida (ordem a partir da desordem)

Sistema dinamico cadtico que se encontra na borda da regido de

auto-organizagao
Pequenas mudancas ambientais podem levar a esta nova
situacao
Um ruido que modifique a tabela de regras pode criar
transferir o sistema dinamico da regido cadtica para a de
auto-organizagao

Implicando no surgimento da vida




Automatos

celulares

Marcio Lobo Netto

Automatos Celulares
No contexto da vida artificial - Exemplos (PSl5000)
Sustentacgao da vida (ordem a partir da ordem)

Robustez

Um sistema robusto, onde eventualmente a alteracao de
algumas poucas regras nao tenha efeito significativo no seu
comportamento (ndo altere seu carater primeiro — ser auto-
organizado), pode conseguir se manter na classe auto-
organizada

Mecanismos de auto-regulagao
N[
Como encontrar regras validas para a sustentagao da vida




Automatos Celulares
No contexto da vida artificial - Exemplos (PSl5000)
Sustentagao da vida
Mecanismos de auto-regulacao

Regras
Como encontrar regras validas para a sustentacao da vida?

Automatos

celulares

Marcio Lobo Netto




Automatos Finitos
Maquinas de Estados Finitos

Sistemas computacionais, cuja evolu¢ao no espago de estados
decorre de uma regra que determina o estado futuro
observando para cada estado, sua condicao atual e as entradas

do sistema.

Cada estado, ou transicao entre estados, pode estar associada
a uma saida.

Automatos

finitos

Marcio Lobo Netto




Automatos Finitos
Maquinas de Estados Finitos

AUtématOS Entradas admissiveis

a b

finitos
Saidas produzidas
X, Y,z

Ex:

no estado 1: no estado 2:
seaentdox >>2 seaentaoy >>3
sebentaoy >>5 sebentdoz >>5

Marcio Lobo Netto




Automatos Finitos

No contexto da vida artificial, servem bem para representar
comportamentos individuais

Refinamento que permite avaliar o que se faz a cada situacao
Seja de forma reativa direta

Seja de forma que demonstre alguma estratégia decorrente da
composicao nas possiveis diferentes sucessodes de estado

Automatos

finitos

Marcio Lobo Netto




Automatos Finitos Adaptativos

Maquinas de estados finitos supervisionadas por processos
que podem alterar suas configuragdes e topologias

Ex: Algoritmos genéticos (WOXBOT)
ME codificada geneticamente
Aplicagdo de mecanismos de evolucao para ajuste da maquina a

AUt6 matos um proposito esperado, mas de dificil especificagao a priori

finitos
adaptativos

Marcio Lobo Netto




Automatos
Linguagens Regulares
Classe I: Finitos Deterministicos
entrada e estado atual determinam o préximo estado
Classe Il Finitos Nao Deterministicos
entrada e estado atual ndo determinam o proximo estado
Linguagens Livres de Contexto
Classe llI: Automatos de Pilha

Automatos

Deterministicos com a inclusdo de memoria
Linguagens Sensiveis ao Contexto
Classe IV: Autdématos Linearmente Limitados
MT com memodria finita
Linguagens Recursivamente Enumeraveis
Classe V: Maquina de Turing
Com memoria infinita — realizam computagao universal

Marcio Lobo Netto




Maquina de Turing — computagao universal

A maquina de Turing € um autdmato que conceitualmente
permite a computacao de carater universal [Turing1936]. Ela
é composta por uma cabeca de leitura/escrita controlada por
uma maquina de estados, e por uma fita infinita, podendo ser
descrita como uma quintupla (j,p,f,i,e) onde:
2 estado final;
Auté m atos : passos de movimentagdo da fita;
: valor escrito na fita;
estado inicial;
valor lido da fita.

Os valoresj, p e fdependem de i e e. Através deste simples mecanismo

pode ser descrito qualquer procedimento computavel, dai a grande
importancia da maquina proposta por Alan Turing.

Marcio Lobo Netto
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TEMA 2
Outras Técnicas Inteligéncia Computacional

Aula 2

Inteligéncia Artificial / Computagao Cognitiva

Marcio Lobo Netto




Inteligéncia
Artificial

Marcio Lobo Netto

Inteligéncia Artificial Simbdlica (IAS)
Modelos baseados em logica
Representacdo mental
Raciocinio e Inferéncia

Inteligéncia Artificial Conexionista (IAC)
Modelos baseados em estrutura topoldgica

Representacao cerebral
Aprendizado e Adaptacgao




Inteligéncia
Artificial

simbolica

Marcio Lobo Netto

Inteligéncia Artificial Simbdlica (IAS)
Resolucao de problemas
Métodos de busca
Navegagao no espaco de solucdes
Quando se sabe onde se quer chegar, mas nao o caminho

Quando se conhece as regras de movimentagao, mas nao se
sabe para onde se vai

Métodos de exploragao
Usando heuristicas
Considerando aprendizado
Métodos de competicao
Consideram cenarios dinamicos
Presenca de um oponente




Inteligéncia Artificial Simbdlica (IAS)
Conhecimento e Raciocinio

Representacao do conhecimento
Bases de conhecimento
Categorias

Consideragoes semanticas

] N .
IﬂtEllgenCJa Redes semanticas
Uso de ontologias

AI’tIfICIa| Modelos de aprendizado

simbolica

Marcio Lobo Netto




Inteligéncia
Artificial

simbolica

Marcio Lobo Netto

Inteligéncia Artificial Simbdlica (IAS)
Conhecimento e Raciocinio
Agentes e Multi-Agentes

Inferéncias e Ldgicas
Apoio a tomada de decisoes
Logicas proposicionais
Logicas de 12. ordem




Inteligéncia Artificial Simbdlica (IAS)
Planejamento
Individual

Coletivo

Métodos podem ser desenvolvidos
Explicitamente

Inteligéncia

Artlfl Clal Quando assim progamados

. b ’ | Evolutivamente
SIMDOIICa Quando sao sucessivamente aprimorados e avaliados

Marcio Lobo Netto




Inteligéncia
Artificial

simbolica

Marcio Lobo Netto

Inteligéncia Artificial Simbdlica (IAS)
Raciocinio frente a incertezas
Raciocinio probabilistico

Probabilidade Bayesiana
Redes Bayesianas




Inteligéncia Artificial Simbdlica (IAS)
Aprendizagem
Por observacao
Por reforco (repeticao)
Por ensinamento

Por experimentagao

IﬂtEl |génC|a Métodos estatisticos

Conhecimento e aprendizagem

Al’tlfl Cla I Alteracao e expansao da base de conhecimento

. qF Ontologias
S5IM b0| ICa Definicao consensual dos objetos e suas relagoes

Semanticas
Atribuicao de significado aos objetos

Marcio Lobo Netto




Inteligéncia
Artificial

simbolica

Marcio Lobo Netto

Inteligéncia Artificial Simbdlica (IAS)
Comunicagao
Aprendizagem por ensinamento
Troca de conhecimento
Percepcao
Aprendizagem por observagao




Inteligéncia Artificial Simbdlica (IAS)
Arquiteturas de agentes
Reativos

Controle conduzido apenas como reagao pré-determinada a
situagao vivenciada no ambiente

Inteligéncia
Artificial

simbolica

observacao

ambiente

Marcio Lobo Netto




Inteligéncia Artificial Simbdlica (IAS)
Arquiteturas de agentes
Pro-ativos (orientados por objetivos)

Capazes de avaliar as condi¢oes do ambiente e tomar decisoes da
forma que melhor atenda seus objetivos

Inteligéncia
Artificial

simbolica

:
ambiente

Marcio Lobo Netto




Inteligéncia Artificial Simbdlica (IAS)
Arquiteturas de agentes
Aprendizes

Capazes de aprender de acordo com avaliagdes das agdes
realizadas no cenario

Inteligéncia
Artificial

simbolica

observacao critica

desempenho I _ | aprendizado
ambiente *

Marcio Lobo Netto




Inteligéncia
Artificial

simbolica

Marcio Lobo Netto

Inteligéncia Artificial Simbdlica (IAS)
Arquiteturas de agentes
=19]
Estruturado em crencas, desejos e intengdes
Planejamento e decisao suportada por mecanismos hierarquicos
Subsumption
Baseado em hierarquias de importancia vital

Acoes mais basicas e vitais tem precedéncia sobre as demais, de
forma hierarquica
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TEMA 2
Deep Learning

Aula 3

Revisao dos Conceitos (esséncia)

Apresentacao e Discussao de Casos

Outras aplicagoes (SIGGRAPH)
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Outros
Tema 4:

Paradigmas
Biologicos, AG,
Fuzzy, IA

Marcio Lobo Netto

Paradigmas de computagao baseados em biologia e
sua relacao com sistemas de computacao neural

Inteligéncia artificial simbdlica

Inteligéncia computacional

Solugoes hibridas em inteligéncia computacional
Logica Fuzzy

Sistemas adaptativos e evolutivos

Algoritmos evolucionarios e genéticos

Outros paradigmas matematicos que se aplicam
para simulacao de sistemas adaptativos

Automatos celulares e automatos finitos




Paradigmas
computacionais
baseados em
biologia e sua

relacao com
computagao
neural

Marcio Lobo Netto

Computacao
Algo que se manifesta em sistemas de
elevada complexidade
Na natureza, encontrada em sistemas
vivos (biologicos)
Realizada no sistema nervoso
Inspiragao para implementagao de

sistemas artificiais que tenham alguma
analogia com circuitos neurais

Realizada na mente (que se estabelece
sobre o SNQC)
Inspiragao para implementagao de
sistemas artificiais que tenham alguma
analogia com maquinas mentais




Paradigmas
computacionais
baseados em
biologia e sua

relacao com
computagao
neural

Marcio Lobo Netto

E forte a relagdo entre a computagao (nas suas diversas
formas de manifestacgao) e sistemas bioldgicos (vivos,

inteligentes)
Vida
Inteligéncia
Aprendizado e Adaptacgao
Automacao
Raciocinio e Inferéncia
Evolucao e Adaptacgao

AG
A

RN
A




Inteligéncia

Computacional

Marcio Lobo Netto

Generalizagao e extensao de |A agregando novos
conceitos
Inteligéncia de grupos (swarm)
Inteligéncia como resultado de atos distribuidos
Explora conceitos de emergéncia
Individuos sequem regras comportamentais simples

Mas da sua interacao emergem comportamentos sociais
sofisticados

Colonias de insetos
Bandos de animais




Inteligéncia
Computacional

- solugoes
hibridas

Marcio Lobo Netto

Exploram os principios de inteligéncia computacional
usando agentes inteligentes
Individuos capazes de realizar agoes que demandem algum
tipo de inteligéncia
Inferéncia logica
Avaliagdo de cenarios
Ponderagao para tomada de decisoes
Enquanto observam e se comunicam também outros
individuos
Trocando informacgoes
Desenvolvendo planejamentos conjuntos
Cooperativamente
Competitivamente




Logica Nebulosa
Opera sobre dados nebulosos (faixas de valores)
Processos de transformagao
De entrada: da representacao discreta para a nebulosa

De saida: darepresentagao nebulosa para a discreta

Operadores nebulosos

Logica

Nebulosa

Marcio Lobo Netto




Qutros
paradigmas
matematicos

aplicaveis para
simulacao de
sistemas
adaptativos

Marcio Lobo Netto

Metodos estatisticos
Probabilidade Bayesiana
Relaciona probabilidade de eventos a priori e a posteriori

Ajuste iterativo com o uso

A medida em que a confidéncia aumenta por haver uma maior
experiéncia (nUmero de ocorréncias)

Processos vivos e cognitivos sao intrinsecamente
probabilisticos dada a sua alta complexidade

Aqueles internos aos individuos
Aqueles que decorrem de seu comportamento — sociais




DNN: Uma maquina que frente a um numero gigantesco
de evidencias é capaz de sumarizar a esséncia daquilo
que lhe é apresentado (fase de aprendizagem)

E a partir de entdo é capaz de aplicar seu aprendizado
INEREIE

Deep Learning

Conceitos

Marcio Lobo Netto




exemplos

Reconhecer algo (por exemplo uma imagem ou video)

Sintetizar algo (por exemplo um movimento)

Deep Learning

Conceitos

Marcio Lobo Netto




Sistema fisico

Evolucao Espago-Temporal (mapa de estados)
apresenta coeréncia / alta correlacao

proximo estado provavelmente se encontra na
vizinhanca do estado anterior

Deep Learning

Conceitos

Marcio Lobo Netto







Sistemas

Sistemas Eletronicos

Conclusao Sistemas Computacionais

INTELIGENTES




