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confirmaciio empirica e, conseqiientemente con



Relembrando Problemas de Otimizacao usando
ferramentas matematicas

Um problema de otimizacao € aquele onde se procura determinar os valores
extremos de uma funcao, isto €, o maior ou o menor valor que uma funcao
pode assumir em um dado intervalo.

Os métodos estudados para encontrar maximos e minimos de funcoes
podem ser aplicados para resolver problemas praticos. O primeiro
passo _consiste em compreender o problema e converter-lo num problema
matematico estabelecendo a funcao que dever ser maximizada ou
minimizada.

Vamos aplicar o que aprendemos até o momento para resolver alguns
problemas praticos.



Relembrando Problemas de Otimizacao usando
ferramentas matematicas

Podemos adotar um roteiro ou procedimento para resolver um problema
de otimizacao.

» Compreendendo o problema: ler algumas vezes até compreender o
que esta sendo pedido, identificando o que deve ser minimizado ou
maximizado.

» Se possivel, faca uma ilustracdo para auxiliar seu raciocinio.
» Extrair todos os dados do problema.

» Deduzir uma funcao que descreva matematicamente o que deve ser
minimizado ou maximizado, identificando as varidveis envolvidas.

» Identificar o dominio de aplicacao da funcao.

» Aplicar as ferramentas do calculo para minimizar ou maximizara
funcao deduzida anteriormente, no dominio da aplicacao.



Relembrando Problemas de Otimizacao usando
ferramentas matematicas

Exemplo

Com 80 metros de cerca um fazendeiro deseja circundar uma regiao
retangular junto a um rio para confinar alguns animais. O lado da regido
retangular junte a _margem do rio ndo é cercado. Quais devem ser as
medidas, em metros, da regidao para que a drea cercada seja a maior
possivel?



Primeiramente, fazemos uma ilustracao do que deve ser feito.

7

Chamaremos de x a largura da regido retangular. Como a quantidade
de arame utilizada deve ser de 80 metros, devemos ter o outro lado do
retdngulo igual a 80 — 2x, uma vez que a margem do rio nao deve ser
cercada.



O objetivo é ter drea maxima, ou seja, devemos maximizar a funcao que
representa a area do cercado que é dada por

A(x) = x(80—2x)
= 80x—2x%, 0<x<40.
O dominio em questdo s3o os valores da varidvel x que fazem sentido a

modelagem do problema. Vamos utilizar as técnicas estudadas até aqui
para resolver tal problema.



Primeiramente devemos encontrar os pontos critico de A. Como A é
derivavel, os pontos criticos correspondem aos pontos que resolvem
A’(x) = 0, no intervalo (0, 40).
A(x)=0
80 —-4x =0
¥ =20



Para encontrar a area maxima, basta comparar o valor da funcao A no
ponto critico encontrado e nos extremos do intervalo [0, 40]. Assim,

A(0) = 0
A(40) = 0
A(20) ='800.

Desta forma, a largura do cercado deve ser de 20 m e o comprimento deve
ser de 40 m. Neste caso, a drea obtida é maxima e tem valendo 800 mZ.



O grafico abaixo ilustra a drea da regidao em funcao da largura do terreno.
Observa-se que a funcdo drea A atinge seu maximo em x = 20, como
haviamos encontrado anteriormente.
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Figura : Gréafico de A(x) = 80x — 2x°.



Outro exemplo:

Um engenheiro de biossistema deve programar uma maquina de regar robotica para a
partir de um ponto a 2 metros da margem de um rio, coletar agua e depois leva-la até
uma horta a 10 metros de distancia e paralela ao rio. Qual deve ser o ponto M onde o
robd deve coletar a agua para que o trajeto do ponto de partida até o rio E depois até a
horta seja o menor possive?



Devemos encontrar a distancia de A a M, que chamaremos de x, de tal
maneira que a soma da distancia da casa ao rio com a distancia do rio até
a horta seja minima.

Rio

10 m



A distancia da casa ao ponto M é dada por d;(x) = v/ x? + 4 e a distancia
do ponto M até a horta é db(x) = /(10 — x)2 + 16.
Desta forma, devemos minimizar a fun¢ao distancia d dada por

d(x) = Vx24+44 /(10 —x)2+16

£ /x4 VX2 £20%F1116.) 0 K x < 10

Primeiramente, vamos encontrar os pontos criticos da funcido d no
intervalo (0,10). Como a fungdo é derivdvel em (0, 10), os pontos criticos
s3o tais que d’(x) = 0.



A derivada de d é dada por

i | 1
d'(x) = - 2x + - (2x — 20
& 2\/x2 + 4 2v/x2 — 20x + 116 ( )

x — 10
vx2 \/x2 20x + 116

Assim,
A4 £3
X x — 10
x2 +4 B _\/x2—20x-|—116
x*  —)

%2LB 2—20% 3116

Assim, manipulando esta equa¢ao, encontramos

3x2 4+ 20x — 100 = 0.



Logo,
 —20+ /400 + 1200
B 6
20440
— =
Assim, g
1
X = ? ou x = —10
Devemos descartar x = —10, pois nao faz parte do dominio de aplicacao.
Para encontrar a menor distancia, devemos comparar o valor da funcdo d

10

em x =0, x—?ex—lo Desta forma,

d(0) =2 + V116, d(10) =4 + V114

(10) /13 /54
e
10
Logo, o ponto M deve estar localizado a uma distancia x = 3 metros do

ponto A.



Abaixo, segue o grafico do comprimento do trajeto percorrido em funcao
da localizacao do ponto M.
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Computacao Evolutiva (CE)

B Trata de Sistemas para a resolucao de problemas que
utilizam modelos computacionais baseados na teoria da
evolucao natural.

® Primeiros trabalhos na-década de 50 (Bremermann,
Friedberg, Box)

® Area comecou a crescer na década de 70 (Holland,
Fogel, Schwefel, Rechenberg)



Categorias da CE

B Algoritmos Geneéticos: propostos por Holland década de 70.

® Programacao Geneética: originada na década de 80, fornece
um metodo para a criagao automatica de programas a partir
de uma descricao em alto nivel do problema a ser atacado.
Para isso, utiliza-se de principios da genética e evolucao
natural para evoluir uma populacao de programas

® Estratégias de Evolucao: proposta por Rechemberg, em
1973. Tem como objetivo resolver problemas hidrodinamicos
e de controle. Utilizam mutacoes normalmente distribuidas
para modificar vetores de valores reais.

Os operadores utilizados sao mutacao e crossover.



" SEE———
AG

® Algoritmos Genéticos (AG) sdo modelos de
processamento computacional que simulam os
mecanismos de selecao natural, genéetica e
evolucao;
Busca e Otimizacao

® |ntroduzidos por introduzidos por John Holland
em 1975;

® Quanto melhor um individuo se adaptar ao seu
meio ambiente, maior sera sua chance de
sobreviver e gerar descendentes.



@@

Selecao Natural




Definicoes

B Cada solucao candidata € considerada como um
individuo;

® |ndividuo representado univocamente por um

cromossomo (cadeia de simbolos);

" Um gene-€.a porgao-de um cromossomo que-codifica
uma caracteristica especifica do fenaotipo.
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Genétipo X Fenétipo



Utilizando AG

B Geralmente, os AG tem apenas dois
componentes dependentes do problema:

Codificacao das solugdes em cromossomaos;
Definicao da funcao de aptidao.



" Funcao de Aptid&o

" Na natureza, a selegao e realizada pela pressao
do meio ambiente;

B No contexto computacional, € simulada pela
aplicacao da funcao de aptidao.

IR0,
0,
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Funcao de Aptidao

B A funcao de aptidao tem por objetivo fornecer
uma medida de aptidao de cada individuo na
populacao corrente:

Capacidade para sobreviver, se reproduzir € manter
seu codigo genetico nas proximas geracoes

B Geralmente € uma expressao matematica que

mede o quanto uma solugao esta proxima da
solucao desejada;

B S30 especificas de cada problema;

B Depende do desempenho do fendtipo, mas é
calculada a partir do gendtipo.



Codificacao dos Cromossomos

B Representacao das possiveis solucoes do
espaco de busca do problema por
Cromossomos:

Binaria:

® Ex.:'Maximizar f(x)="—x2+ 8x+ 3
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Codificacao dos Cromossomos

B Permutacao:
Ex.: Caixeiro Viajante

L

A|C D B|E A/ B/ D C|E

B Numeros reais:
EX.. Pesos para redes neurais
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Caracteristicas:Diferenciais dos AG

B Trabalham com codificacdes das solucoes
(gendtipo), e ndo com as solugoes (fenotipo);

® Buscam a partir de uma populagao, e nao de um
unico ponto;

Realizam buscas simultaneas em varias regioes do
espaco de busca;

® Utilizam apenas funcao de avaliacao;

Néo_ _utilizam derivadas ou outro conhecimento
auxiliar;

® Utillizam regras de transigao probabilisticas e
nao deterministicas.

Apesar de aleatoérios, nao trata-se de caminhadas aleatérias nao direcionadas,
pois exploram informacgoes historicas para encontrar novos pontos de busca
onde sao esperados melhores desempenhos.




Caracteristicas

B Capazes de resolver problemas complexos de
maneira elegante e robusta;

® Nao sao limitados por suposicoes sobre o
espaco de busca:
Continuidade;
Derivadas, etc.

B Amplamente utilizados em problemas de dificll
manipulacao pelas técnicas tradicionais;

B Paralelismo implicito.



Funcionamento Basico

B O algoritmo € iniciado com uma populacao inicial
(solucgdes iniciais);
Selecéao
Cruzamento
Mutacao
® Algoritmo executado ciclicamente até que seu
critério de parada seja satisfeito;
B ApOs varios ciclos de evolucao, espera-se que a
populacao contenha individuos mais aptos.
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Selecao

B Fscolha dos individuos da populacao atual
para reproducao: mais aptos - mais

chances;

B Direciona a-evolugao da populacao;

B Projetados para escolher
preferencialmente individuos com maiores

notas de aptidao, embora nao
exclusivamente

Manter a diversidade da populacao.



Técnicas de Selecao

B Roleta (I\/Iais simples e mais utilizado):
Representatividade na roleta proporcional a
aptidao
Cada vez que aroleta e girada € escolhido
um individuo

O processo € repetido até preencher a
populacao intermediaria



Exemplo: Roleta

Individuo Nro. Aptidiao | Participacio
Individuo na roleta
1 4 5%
2 20 25%
3 16 20%
4 24 30%
3 8 10%
G 1) ] 8 10%




Técnicas de Selecao

B Amostragem Universal Estocastica
Variacao do metodo da roleta;

P agulhas igualmente espacadas,

" P ¢éonumero deindividuos a serem selemonados
para a proxima geracao |

Roleta € girada uma unica vez.
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N Individuos escolhidos aleatoriamente com a
mesma probabilidade (comum N=3)

Dentre esses N cromossomos, € selecionado
O 0 mais apto.

Repete-se o0 processo até preencher a
populacao intermediaria
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Exemplo: Torneio

Individuo | Aptidao
1 1
9 20)
3 16
1 21
5 3
® Para N = 3: 6 3
Candidatos Selecionado
2 4.6 4
0] 24 8
1,3, 6 3
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Cruzamento

B (Genitores selecionados trocam partes de seus
Cromossomos entre si

B Caracteristicas genéticas dos genitores mantidas

® Definida uma probabilidade para que seja realizado

O cruzamento (normalmente 0.6< Pc < 1)
Copias dos pais se nao houver cruzamento

Cruzamento de 1 ponto:

ot e
A1 B1 C1 1 E1 F1 AZ B2 CZ 2 EZ F2

N Ve

N




Cruzamento
O Cruzamento de varios pontos
/'° /(i'o /'° /C'O

A.[B./C.[DJE,F, [A,[B,|C,[D,

m
N

m
N

A;|B;|C,| D, E,| Fi| " |AL[B{C,| Dy E F,

B Cruzamento uniforme:

Ex.: Mascara gerada aleatoriamente: 00100 1

A,|B,C,DJE[F,] |A]|B,|GC,|D,E,F,

. Ve

N
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Mutacao

B Altera aleatoriamente o codigo genetico
de um individuo;

B Geralmente utiliza-se uma taxa de
mutacao pequena: 0,001 =Pm <0,1.

Antesdamutacao (0(1/01111/1!1

Depois da mutacao
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Mutacao

B Necessario para a introducao e manutencao da
diversidade genetica da populacao;
Resultado positivo: sobrevivéncia
Resultado negativo:extingao
B Torna possivel a exploracao de areas do espaco

de busca que nao poderiam ser alcancadas
somente com o0s cruzamentos aplicados a

populacgao inicial,
B Ajuda a evitar maximo locais.
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Estrategia Elitista

B Durante a evolucao dos AG, pode acontecer de
o individuo mais apto de uma geragao nao estar
presente na geracao seguinte, devido a
caracteristica nao-deterministica dos AG;

® Com a estrategia Elitista [De Jong, 1975], o (S)
melhor(es) individuos sao automaticamente
colocados na proxima geracao;

Para prevenir que nio desaparecam da populacao
pela manipulacao dos operadores genéticos

m O elitismo visa acelerar a busca pela solucao
otima com o aumento da pressao seletiva.



Critério de parada

B Numero de geracoes,;

B Tempo de processamento;

B [-stagnacao da aptidao media da
populacao;

B Fstagnacao da aptidao do melhor
individuo da populagao;

B Homogeneidade das aptidoes dos
iIndividuos da populacao;



Esquema basico de AG

Geragao da
Populacao Inicial

<_>
Populacao Atual

<_>

!

;
=

Critério de
Parada
(Tempo)




Parametros dos AG

B O desempenho dos AG ¢ fortemente
influenciado pela definicao dos seus
parametros:

Tamanho da populacao;

® Populagdes pequenas: cobrem pouco o0 espaco de busca;
" Populagdes grandes: apesar de evitar minimos locais,
requer mais recursos computacionais e tempo.
Intervalo de Geracao: porcentagem da populagcao que
sera substituida;
® Grande (comum): filhos substituem pais;
® Pequena: “pais e filhos convivem?”.



Parametros dos AG

B Taxa de Cruzamento:
Se for muito baixa: busca pode estagnair;

Se for muito alta: boas estruturas podem ser
perdidas.

B Taxa de mutacao:

Possibilita que qualquer ponto do espaco de
busca seja atingido;

Se for muito alta: busca aleatoria.
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Problemas com Restricoes

® Eliminar os individuos infactiveis a cada
geracao;
B Aplicacao de penalidades no calculo da
Funcao de Aptidao;
® 0s individuos que violarem alguma restricao tém

sua aptidao decrescida, em geral em uma
quantidade proporcional a “gravidade” da violacao.

B Reparacao dos individuos infactiveis;



"
Convergéncia dos AG

B Pressao Seletiva: controla o grau de privilégio
dos individuos mais aptos para sobreviver e
reproduzir-se, em detrimento dos outros

Direciona busca
= Depende do método de selecdo e da funcio de aptidao

Pressao seletiva muito alta:
= menor Diversidade Populacional
® convergéncia prematura
Maximo global ou local
Pressao seletiva muito baixa:

® todos 0os cromossomos tém probabilidade de sobreviver
muito parecidas, independente da aptidao: busca aleatoria



Aprendizado e Evolugao

® Aprendizado:

capacidade que possui o individuo de fazer mudancas ao
longo do tempo, com a intencao de melhorar o
desempenho de tarefas definidas por seu ambiente

Aprendizado: Adaptacao individual (tempo-de vida do individuo)

X

Evolucao: Adaptacao de espécies (tempo de existéncia da espécie )



Aprendizado e Evolugao

B Algoritmos Genéticos Hibridos :
m AG + métodos de aprendizado ou otimizacao local

Lamarckismo: o aprendizado modifica o
codigo-genetico-do individuo.
Efeito Baldwin: o aprendizado nao modifica o
codigo geneético do individuo.
= Baldwin considerava que a aprendizagem
individual pode explicar fenbmenos evolucionarios
que parecem requerer heranca lamarckista

Comportamentos aprendidos poderiam ser
comportamentos instintivos em geragdes subsequentes

Nao requer o mapeamento de fenoétipo e ambiente em
genotipo, como requer a teoria de Lamarck
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Exemplo

B A melhor solucao é dada por: 001010.
como encontra-la usando GA?

B Geracdao de uma populacao (possiveis
solucoes).
A) 010101 1
B) 111101 1
C)011011  4* > Mae
D)100100 3* - Pai




B Crossover
® C)01:1011
® D)10:1100
® C)0110:11

" D)1011:00

Novos variantes
E)01:1100
F)10:1011

G) 0110:00

H) 1011:11

avaliacao
3

4
4
3



B F=mae; G = Pai

B Crossover Novos variantes avaliacao
= [)1:01011 H)1:11000 3
® (5)0:11000 1) 0:01011 5
®F)101:011 J)101:000 4
® (5)011:000 K)011:011 4



B |=Mae; J = Pai
B Crossover

= )0010:11

= )10
= 1) 00’

= )10

0:00
01:1
00:0

Novos variantes
L)0010:00
M)1010:11
N)00101:0
0)10100:1

avaliacao
S
4
6

3



Avaliacao 1

B Construa um algoritmo em Portugués

estruturado que implemente o0 exemplo.de
GA dado.



Problema do Caxeiro Viajante

B Encontrar a melhor forma de visitar um conjunto
de cidades.

B Descreva o problema
® Como codificar as solugcbes em cromossomos
B |mplemente em portugues estruturado

B Mostre detalhadamente as 5 primeiras iteracoes
de seu algoritmo

B Faca um relatorio explicativo e detalhado
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