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Introducao

. Computacao Evolutiva
BCampo de pesquisa que utiliza idéias da
biologia evolutiva para desenvolver técnicas
para resolucao de sistemas complexos

BA maioria tem sua origem na teoria da
evolucao de Darwin e na genética
PropGe que uma populacao de individuos capaze:
de se reproduzir e sujeito a variacoes (geneticas),

resultando em novas populacdes de individuos ca
vez mais adaptados ao ambiente



Introducao

. Algoritmos Evolutivos

BBaseados na teoria de origem e diversidade
de vida

- Tipos
BAlgoritmos Genéticos
BEstratégias Evolutivas
BProgramacao Evolutiva
BProgramacao Genética



> RESOLUCA@DE
PROBLEMAS COMO UMA
TAREFA DE BUSCA



Resolu¢cao de Problemascomoun

Tarefa-de ‘Busca

. Nesse contexto um problema é uma
colecao de informacoOes das quais algun
coisa (ex.: conhecimento) sera extraido
ou inferido

. Exemplos:

BFuncao numeérica a ser maximizada

BProblema de alocacédo de um numero de
turmas para um conjunto de alunos



Resolu¢cao de Problemascomoun

Tarefa-de ‘Busca

. Problema 1

Blnformacao:
funcao a ser otimizada

f(X)=x>+Xx+3

BODbjetivo:

Determinar os valores d& que minimizem esta
funcéao.



Resolu¢cao de Problemascomoun

Tarefa-de ‘Busca

. Problema 2

Blnformacao
NUmero de estudantes
Salas de aula
Professores
Etc.

BODbjetivo:

Encontrar um horario para todas as aulas de uma
faculdade em um semestre



Resolu¢cao de Problemascomoun

Tarefa-deBusca

. Resolver o problema & tomar acoes
(passos) ou uma sequéncia de acoes, gt
BLevam ao desempenho desejado

BAumentam o desempenho relativo dos
individuos

. Isto & chamaddusca



Resolu¢cao de Problemascomoun

Tarefa-de ‘Busca

- Um algoritmo de busca pega um problema
como entrada e retorna uma solucao para
ele.

- Um ou mais individuos (conhecidos como
agentesserao usados comsolugoes
candidatapara o problema

- Algum conhecimento sobre o desempenho
desejado de um individuo nem sempre est:
disponivel, mas ainda pode ser possivel
avaliar a qualidade relativa dos individuos
gue estao sendo usados como meio de
resolver o problema



Resolu¢cao de Problemascomoun
Tarefa-de“Busca

- A primeira etapa de resolucao de um

problema é a formulacao, que depender:
da informacao disponivel.
BPrincipais conceitos envolvidos:

Escolha de representacao

Especificacao do Objetivo

Definicao de uma funcao de avaliacao



Resolu¢cao de Problemascomoun

Tarefa-de ‘Busca

. Escolha de representacao

BCodificacao das solucoes candidatas
(individuos) para manipulacao

BDepende do problema, a representacao e de
vital importancia e sua interpretacao implica
No espaco de busca e seu tamanho

BO espaco de busca (ou astadogse definido
pelo estado ¢onfiguracaanicial e o conjunto

de estados (configuracdes) possivels do
problema



Resolu¢cao de Problemascomoun

Tarefa-deBusca
. Especificacao do Objetivo

BDescricao dos propodsitos a serem
preenchidos

BExemplo
Se 0 objetivo € minimizar a funcéao

f(X)=x>+x+3
Entao o objetivo pode ser definido como

min f (X)



Resolu¢cao de Problemascomoun

Tarefa-de ‘Busca

. Definicao de uma funcao de avaliacao

BUma funcao que retorna um valor especifico
Indicando a qualidade de qualquer solucao
candidata (individual), dada a sua representacac

BQuando ndo ha conhecimento sobre o
desempenho desejado, a funcao de avaliacao p
ser usada como um meio de avaliar a qualidade
relativa dos individuos

Permitindo a escolha dos individuos de maior qualidac
como um conjunto de solugcdes candidatas



Definindo.um-Problema-de Busca

. Dado um espaco de bus&assuma a
existéncia de algumasstricoesgjue se
violadas inviabilizam a implementacao d
uma solucao

- Na busca por uma solucao melhorada
temos de conseguir mover de uma
solucao para outra sem violar tais
restricoes

BPrecisamos de operadores que fornecam
solucOedactiveis



Definindo.um-Problema-de Busca

. Definicao de um problema de busca (ou
otimizacao).

DadoumespacalebuscaS, juntocom
suapartefactivelF, F I S, encontre
x*| F talqueeval(x*)¢ evalx)," x| F.




Definindo.um-Problema-de Busca

. Neste caso, a funcao de avaliacao que
retorna pequenos valores paree
considerada melhor

BProblema aninimizacao

. Resolver um problema deaximizacao
equivale a minimizar o negativo

max f (X) =min- f(X)



Definindo.um-Problema-de Busca

. O processo de busca nao sabe qual o
problema que esta sendo resolvido

BEle sabe apenas a informacao dada pela fur
de avaliacao, representacao usada e como €
feito o teste das possiveis solucoes

. Se a funcao de avaliacao nao correspon
ao objetivo voceé estara procurando pela
resposta certa do problema errado!



Definindo.um-Problema-de Busca

. O ponto x que satisfaz tal condicao é
chamadasolucao globali solucéo 6tima

. Encontrar a solucao global para um
problema pode ser dificil, mas € mais fac
guando nos concentramos numa pequet
porcao do espaco de busca



Definindo.um-Problema-de Busca

. Técnicas de busca efetivas devem
combinar:

BEXxploitation :explorar as melhores solucoes
encontradas até o momento

BExploration : explorar o espaco todo em
busca de solucoes



Definindo.um-Problema-de Busca

- Alguns algoritmos exploram a melhor
solucao disponivel, mas nao exploram
todo o espaco de busca

BSubida da Colinddill Climbing

- Outros combinamexploratione
exploitation

BRecozimento Simulad&(mulatednnealing
BAlgoritmos GenéticosGeneti@lgorithms




Definindo.um-Problema-de Busca

- Fol provado matematicamente que nao
existe um unico método de busca que
pode ter um desempenho melhor em
todas as execucoOes para todos 0s
problemas

. Porém é possivel estimar e comparar o
desempenho de diferentes algoritmos e
procurar por técnicas que fornecam a
melhor performance.



Definindo.um-Problema-de Busca

. Otimo local

BSolucao potencial
Menor ponto dentro de uma vizinhanda

x| F éétimolocalseevalx) ¢ evaly), "yl N(X),
ondeN(x) ={yl F :dist(x,y) ¢ &

dist éumafuncaoquedeterminaa distanciaentrexey
e éumaconstant@ositiva



Definindo.um-Problema-de Busca

()
Te—
Local optima (minima)

N\

Global optimum (minimum)




Definindo.um-Problema-de Busca

- A funcao de avaliacao define uma
superficie de resposta, chamamnario de
aptidaofintessandscape
BTopografia de montanhas e vales

BO problema de encontrar a (melhor) solucao

é portanto buscar um pico (maximizacao) oL
vale (minimizacao)



Definindo.um-Problema-de Busca




Definindo.um-Problema-de Busca

. Amostrar novos pontos no cenario e

basicamente feito nas imediacoes do pontc
atual

BE possivel apenas tomar decisoes locais sobre
onde procurar a seguir

. Se a busca for sempre feita montanha acin
eventualmente encontraremos um pico, ma
este pode nao ser o pico mais alto do
cenario (6timo global)

BA busca eventualmente vai morro abaixo na

tentativa de encontrar um ponto que
eventualmente levara a um otimo global



> SUBIDA.DA*COLINA E
RECOZIMENTO
SIMULADO



Subida da Colina e-Recozimento
Simulado

. Duas técnicas tradicionais:
BSubida da Colina (H@limbing

BRecozimento Simulad&(mulateddnnealing
Subida da Colina probabilistico
Caso especial de um algoritmo evolutivo

. Serao estudadas como preparacao para
0s algoritmos evolutivos
BMelhor compreensao
BComparacao de desempenho



Subidalda Colina

. Metodo de busca local que usa um
aperfeicoamento iterativo

- Aplicado a um unico ponto no espaco de
busca

. A cada iteracao um novo ponto &
selecionado através de uma pequena
perturbacao no ponto atuat

. O novo ponto e selecionado na
vizinhanca de x



Subidalda Colina

X'l N(X)
X =X+ Dx

. Se 0 novo ponto obter um valor melhor

na funcao de avaliacao, entao ele passal
ser o ponto atual.

. Caso contrario ele é descartado.



Subidada Colina

. Critérios de parada:
BNenhuma melhoria pode ser obtida

BUmM numero fixo de iteracoes foi realizado
BUmM ponto alvo foi atingido

- Algoritmo (réximo slide)

BSejax o0 ponto atualg o ponto alvo
(assumindo que € conhecido)eax_Iito
numero maximo de iteracoes permitidas.



Algoritmo de ‘Subida-daColina

procedure [x] = hill-climbing(max it,gq)
initialize x
eval (x)
t & 1
while t < max it & x != g & no improvement do,

x’" <« perturb (x)
eval (x7)
if eval (x®’) is better than eval (x),
then x « x’/
end if
t« t + 1
end while
end procedure

Algorithm 3.1: A standard (simple) hill-climbing procedure.



Algoritmo de ‘Subida-da Colina

. Tem algumas fraguezas
BTerminam em solucdes 6timas locais

BN&o ha informacao sobre a distancia da
solucao encontrada para a 6tima global

BO otimo encontrado depende da
configuracao inicial

BNao e possivel calcular um limite para o
tempo computacional do algoritmo



Algoritmo de ‘Subida-da Colina

. Como o algoritmo so fornece solucoes
Otimas locais, € razoavel inkd@ade uma
grande variedade de pontos

BA esperanca é que pelo menos um deles leve a
otimo globall

BOs pontos iniciais podem ser escolhidos

aleatoriamente, usando uma grade ou padrao
regular ou outros tipos de informacao

BNeste caso o algoritmo tradicional sera
Inicializado multiplas vezes e teremos uma
omem-ria da mel hor sol

Subida da Colina Iterativdt¢rated Hill Climbing



Algoritmo de ‘Subida-da Colina

procedure [best] = IHC(n_start,max_it,g)
initialize best

tl « 1
while tl < n start & best != g do,

initialize x
eval (x)
x < hill-climbing(max it,g) //Algorithm 1
tl «— tl1l + 1
if x 1is better than best,
then best « x

end 1f

end while

end procedure

Algorithm 3.2: An iterated hill-climbing procedure.



Algoritmo de ‘Subida-da Colina




Algoritmo de ‘Subida-da Colina

. Critério de parada alternativo

BSe a melhor solucao nao mudar
significativamente apo6s um certo numero de
iteracoes, podese dizer que o algoritmo

convergeylara um otimo local e o processo
pode ser parado



Algoritmo de ‘Subida-da Colina

. Na pratica o numero de solucoes otimas
é bastante alto

. A capacidade dexploitatiodo Subida da
Colina pode ser combinado com outras
em combinacao com outras técnicas
capazes de executar uma melhor
exploracao do espaco de busca



Algoritmo de ‘Subida-da Colina

. Modificacao: Subida da Colina
Probabilistico
BA probabilidade de gue 8eja selecionado
depende da diferenca entre os valores
retornados pela funcao de avaliacao pa®
X 0
BAIQOritmo (préximo siide)

T e um parametro de controle do decaimento da
funcao exponencial



Algoritmo de ‘Subida-daColina

procedure [x] = stochastic hill-climbing(max 1it,q)
initialize x
eval (x)
t « 1
while t < max it & x != g do,

X’ <« perturb (x)
eval (x7)
if random[0,1) < (1/(l+expl[ (eval (x)-eval(x’))/T1)),
then x « x’
end if
t <« t + 1
end while
end procedure

Algorithm 3.3: A stochastic hill-climbing procedure.



Algoritmo de ‘Subida-da Colina

. A probabilidadd’de gque o novo pontox 0
seja aceito € dada por

P =1/(1+exp[evalx) - evalx'))/T])

. Quanto maior o valor del, menor a
iImportancia da diferenca da avaliacaocds
ex o

. Com um alto valor enT,a busca fica
similar a uma busca aleatoria



Recozimento Simulado

. Inspirado no processo de recozimento d
sistemas fisicos

BRecozimento: sujeitar um material (ex.: vidro
metal) a um processo de aguecimento e
resfriamento lento para torndéo mais forte e
reduzir sua fragilidade

. Inspirado no algoritmo dé&letropolis

BMelo de encontrar uma configuracao de
equilibrio de uma colecao de atomos em um
certa temperatura




Recozimento Simulado

. ldélas retiradas dieermodinamica
estatistica

BCampo da Fisica que faz predi¢cbes teoricas
sobre o comportamento de sistemas
macroscopicos (liquido e solido) com base

nas leis que governam os atomos gue 0s
compoe



Recozimento. Simulado

. Objetivo
BlLevar o material ao segrouncstate um

estado de minima energia em que uma
estrutura cristalirs&ra obtida

Um policristalde

grandes cristais. uma das substancias
Célula unitaria da estrutura de cristalinas mais comuns na
um cristal de salNaCl). Note-
se a ordenagao dos atomos.

(0] € um metal que forma

ImagensWikipedia-


http://pt.wikipedia.org/wiki/G%C3%A1lio
http://pt.wikipedia.org/wiki/Quartzo
http://pt.wikipedia.org/wiki/Terra
http://pt.wikipedia.org/wiki/Cristal
http://pt.wikipedia.org/wiki/Cristal

Recozimento Simulado

1. Temperatura do material € elevada para
que derreta e seus atomos possam se
mover livremente

2. Temperatura do sistema derretido &
lentamente diminuida para que a cada no
temperatura 0s atomos possam o
suficiente para adotar uma orientacao ma
estavel

3. Se atemperatura for diminuida
suficientemente devagar, os atomos irao
repousar na orientacao mais estavel,
produzindo umcristal



Recozimento Simulado

- Na simulacao:

BEstado do sisterfiaico equivale a unp@ossivel
solucao do problema

BA energia do sisteraanedida peléuncéao de
avaliacao

No sistema fisico o objetivo &€ encontrar uma
configuracdo de minima energia

BO estao
BO estaoc

otimo g

0 de equilibeguivale a um 6timo local

0 de minima enefgraundstatg € o
obal

BTemperatura umparametro de controle
BRecozimen®®a busca reduzindd



Recozimento Simulado

. Algoritmo

BSejax a atual configuracao do sistema@
configuracao de apds um pequeno
deslocamento aleatorio, € a temperatura do
sistema.

BA funcaog(Tt) é responsavel por reduzir o
valor da temperatura

Geralmente utilizase um decremento geomeétrico

fex: T« BH.T
ondeb <1



Recozimento Simulado

procedure [x] = simulated annealing(g)
initialize T
initialize x
eval (x)
t « 1
while not stopping criterion do,
x’ <« perturb(x)
eval (x7)
if eval (x’) is less than eval (x),
then x « x’
else if random[0,1) < expl[ (eval (x)-eval (x'))/T],
then x « x’
end if
T« g(T,t)

t <« t + 1
end while
end procedure

Algorithm 3.4: The simulated annealing procedure.



Recozimento. Simulado



