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Introducao

« Computacao Evolutiva

> Campo de pesquisa que utiliza ideias da
biologia evolutiva para desenvolver tecnicas

para resolugcao de sistemas complexos

> A maioria tem sua origem na teoria da
evolugao de Darwin e na genetica

Propoe que uma populagao de individuos capazes
de se reproduzir e sujeito a variagoes (geneticas),
resultando em novas populagoes de individuos cada
vez mais adaptados ao ambiente



Introducao

* Algoritmos Evolutivos

> Baseados na teoria de origem e diversidade
de vida

* Tipos
> Algoritmos Genéticos
o Estrategias Evolutivas
> Programacgao Evolutiva

> Programacao Genetica



> RESOLUCAO DE
PROBLEMAS COMO UMA
TAREFA DE BUSCA



Resolucao de Problemas como uma
Tarefa de Busca

* Nesse contexto um problema € uma
colecao de informagoes das quais alguma

coisa (ex.: conhecimento) sera extraido
ou inferido

e Exemplos:

> Funcao numeérica a ser maximizada

> Problema de alocacao de um numero de
turmas para um conjunto de alunos



Resolucao de Problemas como uma

Tarefa de Busca
e Problema |

° Informacao:

funcao a ser otimizada

f(X)=x+Xx+3

> Obijetivo:
Determinar os valores de x que minimizem esta
funcao.



Resolucao de Problemas como uma

Tarefa de Busca
e Problema 2

° Informacao
Numero de estudantes
Salas de aula
Professores
Etc.
> Obijetivo:
Encontrar um horario para todas as aulas de uma
faculdade em um semestre



Resolucao de Problemas como uma

Tarefa de Busca

* Resolver o problema e tomar agoes
(passos) ou uma sequéncia de agoes, que:
> Levam ao desempenho desejado

> Aumentam o desempenho relativo dos
individuos

e |[sto e chamado busca



Resolucao de Problemas como uma

Tarefa de Busca

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

 Um ou mais individuos (conhecidos como
agentes) serao usados como solugoes
candidatas para o problema

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



Resolucao de Problemas como uma

Tarefa de Busca

e A primeira etapa de resolucao de um
problema e a formulagao, que dependera
da informagao disponivel.
> Principais conceitos envolvidos:

Escolha de representacao
Especificagao do Objetivo

Definicao de uma funcao de avaliacao



Resolucao de Problemas como uma
Tarefa de Busca
* Escolha de representagao

o Codificacao das solucoes candidatas
(individuos) para manipulagao

> Depende do problema, a representacao e de
vital importancia e sua interpretagao implica
no espago de busca e seu tamanho

> O espag¢o de busca (ou de estados) e definido
pelo estado (configuragdo) inicial e o conjunto

de estados (configuragoes) possiveis do
problema



Resolucao de Problemas como uma

Tarefa de Busca
* Especificagao do Objetivo

> Descrigao dos propositos a serem
preenchidos

> Exemplo

Se o objetivo € minimizar a fungao

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

min f (x)



Resolucao de Problemas como uma

Tarefa de Busca
* Definicao de uma funcao de avaliacao

> Uma funcao que retorna um valor especifico
indicando a qualidade de qualquer solugao
candidata (individual), dada a sua representagao

> Quando nao ha conhecimento sobre o
desempenho desejado, a fungao de avaliagao pode
ser usada como um meio de avaliar a qualidade
relativa dos individuos

Permitindo a escolha dos individuos de maior qualidade
como um conjunto de solugoes candidatas



Definindo um Problema de Busca

* Dado um espago de busca §, assuma a
existéncia de algumas restricoes, que se
violadas inviabilizam a implementacao de
uma solucao

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

> Precisamos de operadores que fornecam
solucoes factiveis



Definindo um Problema de Busca

* Definicao de um problema de busca (ou
otimizagao).

Dado um espaco de busca S, junto com
sua partefactivel F, F — S, encontre
x* e F tal que eval(x*) <eval(x), Vx € F.




Definindo um Problema de Busca

* Neste caso, a fungao de avaliagao que
retorna pequenos valores para x e
considerada melhor

> Problema e minimizacao

* Resolver um problema de maximizagdo
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

° Ele sabe apenas a informagao dada pela fungao
de avaliagao, representagao usada e como €
feito o teste das possiveis solugoes

* Se a fungao de avaliagao nao corresponde
ao objetivo voce estara procurando pela
resposta certa do problema errado!



Definindo um Problema de Busca

e O ponto x que satisfaz tal condicao €
chamado solu¢do global ou solu¢do o6tima

* Encontrar a solucao global para um
problema pode ser dificil, mas € mais facil
quando nos concentramos huma pequena
porc¢ao do espago de busca



Definindo um Problema de Busca

e Tecnicas de busca efetivas devem
combinar:

- Exploitation: explorar as melhores solugoes
encontradas até o momento

- Exploration: explorar o espago todo em
busca de solucoes



Definindo um Problema de Busca

* Alguns algoritmos exploram a melhor
solugao disponivel, mas nao exploram
todo o espago de busca

> Subida da Colina (Hill Climbing)

e Outros combinam exploration e
exploitation
> Recozimento Simulado (Simulated Annealing)

o Algoritmos Genéticos (Genetic Algorithms)



Definindo um Problema de Busca

* Foi provado matematicamente que nao
existe um unico metodo de busca que
pode ter um desempenho melhor em
todas as execugoes para todos os
problemas

* Porem e possivel estimar e comparar o
desempenho de diferentes algoritmos e
procurar por tecnicas que fornecam a
melhor performance.



Definindo um Problema de Busca

e Otimo local

> Solugao potencial

Menor ponto dentro de uma vizinhanga N

X € F é otimo local seeval(x) <eval(y), Vy e N(x),
onde N(x)={y e F :dist(x,y) < &}

dist € uma funcéo que determina a distancia entre xe y
£ é uma constante positiva



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, chamada cendrio de
aptidado (fintess landscape)
> Topografia de montanhas e vales

> O problema de encontrar a (melhor) solugao
e portanto buscar um pico (maximizagao) ou
vale (minimizagao)



Definindo um Problema de Busca




Definindo um Problema de Busca

* Amostrar novos pontos no cenario €
basicamente feito nas imediacoes do ponto
atual

> E possivel apenas tomar decisées locais sobre
onde procurar a seguir
* Se a busca for sempre feita montanha acima,
eventualmente encontraremos um PiCO, mMas
este pode nao ser o pico mais alto do
cenario (otimo global)
> A busca eventualmente vai morro abaixo na

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



> SUBIDA DA COLINAE
RECOZIMENTO
SIMULADO



Subida da Colina e Recozimento

Simulado

e Duas téecnicas tradicionais:
> Subida da Colina (Hill Climbing)

> Recozimento Simulado (Simulated Annealing)
Subida da Colina probabilistico
Caso especial de um algoritmo evolutivo
* Serao estudadas como preparagao para
os algoritmos evolutivos
> Melhor compreensao

> Comparacao de desempenho



Subida da Colina

» Metodo de busca local que usa um
aperfeicoamento iterativo

* Aplicado a um unico ponto no espago de
busca

* A cada iteragao um novo ponto x’ €
selecionado atraves de uma pequena
perturbagcao no ponto atual x

* O novo ponto € selecionado na
vizinhanca de x



Subida da Colina

X'e N(X)
X = X+ AX

* Se 0 novo ponto obter um valor melhor
na fungao de avaliagao, entao ele passara a
ser o ponto atual.

e Caso contrario ele e descartado.



Subida da Colina

» Critérios de parada:
> Nenhuma melhoria pode ser obtida
> Um numero fixo de iteracoes foi realizado

> Um ponto alvo foi atingido

® Algoritmo (proximo slide)

> Seja X o ponto atual, g o ponto alvo
(assumindo que e conhecido), e max_it o
numero maximo de iteragoes permitidas.



Algoritmo de Subida da Colina

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

e Tem algumas fraquezas
> Terminam em solucoes otimas locais

> Nao ha informacao sobre a distancia da
solugao encontrada para a otima global

> O otimo encontrado depende da
configuracgao inicial

> Nao é possivel calcular um limite para o
tempo computacional do algoritmo



Algoritmo de Subida da Colina

* Como o algoritmo so fornece solugoes
otimas locais, € razoavel inicia-lo de uma
grande variedade de pontos
> A esperanca € que pelo menos um deles leve ao

otimo global

> Os pontos iniciais podem ser escolhidos
aleatoriamente, usando uma grade ou padrao
regular ou outros tipos de informagao

> Neste caso o algoritmo tradicional sera
inicializado multiplas vezes e teremos uma
“memoria da melhor solucao”

Subida da Colina Iterativo (Iterated 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

e Critério de parada alternativo

> Se a melhor solucao nao mudar
significativamente apos um certo numero de
iteragoes, pode-se dizer que o algoritmo
convergeu para um otimo local e o processo
pode ser parado



Algoritmo de Subida da Colina

* Na pratica o numero de solugoes otimas
e bastante alto

* A capacidade de exploitation do Subida da
Colina pode ser combinado com outras
em combinacao com outras técnicas
capazes de executar uma melhor
exploragcao do espaco de busca



Algoritmo de Subida da Colina

* Modificacao: Subida da Colina
Probabilistico

> A probabilidade de que X’ seja selecionado
depende da diferenca entre os valores
retornados pela funcao de avaliagao para x e
x’

© AlgoritmO (proximo slide)

T € um parametro de controle do decaimento da
funcao exponencial



Algoritmo de Subida da Colina

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 probabilidade P de que o novo ponto X’
seja aceito € dada por

P =1/(1+exp[(eval(x) —eval(x'))/T])

e Quanto maior o valor de T, menor a
importancia da diferenga da avaliagao de x
e x’

e Com um alto valor em T, a busca fica
similar a uma busca aleatoria



Recozimento Simulado

* Inspirado no processo de recozimento de
sistemas fisicos

> Recozimento: sujeitar um material (ex.: vidro,
metal) a um processo de aquecimento e
resfriamento lento para torna-lo mais forte e
reduzir sua fragilidade

e Inspirado no algoritmo de Metropolis

> Meio de encontrar uma configuragao de
equilibrio de uma colegao de atomos em uma
certa temperatura



Recozimento Simulado

e |deias retiradas da termodindmica
estatistica

o Campo da Fisica que faz predigoes teoricas
sobre o comportamento de sistemas
macroscopicos (liquido e solido) com base
nas leis que governam os atomos que os
compoe



Recozimento Simulado

* Objetivo

° Levar o material ao seu ground state, um
estado de minima energia em que uma
estrutura cristalina sera obtida
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Recozimento Simulado

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

Temperatura do sistema derretido €
lentamente diminuida para que a cada nova
temperatura os atomos possam o
suficiente para adotar uma orientagao mais
estavel

Se a temperatura for diminuida
suficientemente devagar, os atomos irao
repousar na orientagao mais estavel,
produzindo um cristal



Recozimento Simulado

* Na simulacao:
o Estado do sistema fisico equivale a uma possivel
solugcdo do problema

° A energia do sistema € medida pela fung¢do de
avaliacao

No sistema fisico o objetivo € encontrar uma
configuragao de minima energia

> O estado de equilibrio equivale a um otimo local

> O estado de minima energia (ground state) € o
6timo global

o Temperatura € um pardmetro de controle
> Recozimento € a busca reduzindo T



Recozimento Simulado

* Algoritmo
° Seja x a atual configuragao do sistema, X’ a
configuragao de x apos um pequeno
deslocamento aleatorio, e T a temperatura do
sistema.
> A funcao g(Tt) € responsavel por reduzir o
valor da temperatura

Geralmente utiliza-se um decremento geométrico

B T« BT
onde f <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

Step 1: initialize T
initialize x
Step 2: x' « perturb (x)
if eval (x’) 1s less than eval (x),
then x « %’
else if random[0,1) < exp[ (eval (x)-eval (x'))/T]
then x « ¥’
end if
repeat this step k times
Step 3: T «< B.T
if T > T,
then goto Step 2
else goto Step 1

Algorithm 3.5: Typical implementation of the simulated annealing procedure.



Exemplo de Aplicagao

e Considere a fungao unidimensional g(x) abaixo:
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Figure 3.3: Graph of the function g(x) = 27 2¢-0/ 0.9 (sin(57zx))6 to be maximized.



Exemplo de Aplicagao

* A variavel x e definida no intervalo [0,1] e
assuma que o maximo global e
desconhecido.

* Como foi discutido precisamos de:
> Representacao
> Obijetivo

> Avaliacao



Exemplo de Aplicagao

* Representacao:

o Usaremos o valor
representar as so

° Para perturbar o

real da variavel x para
ucoes candidatas X €[0]]

bonto atual, usaremos um

ruido Gaussiano d

e media zero e pequena

variancia G(0,0)

Descartaremos resultados fora do intervalo [0, 1]

Poderiamos usar uma distribuicao uniforme

X' =X

+G(0, o)



Exemplo de Aplicagao

* Objetivo:
> Encontrar o valor maximo da fungao g(x), isto
e:
max g(X)
» Avaliacao:

> Para avaliar as solucoes candidatas usaremos a
funcao g(x) para os valores de x



Exercicios

I. Implemente os varios tipos de algoritmos de
Subida da Colina para resolver o problema
proposto no Exemplo de Aplicagao. Use um
esquema de representacgao para as solugoes
candidatas (variavel x). Compare o desempenho
dos algoritmos e tire suas conclusoes.

2. Para o Subida da Colina simples utilize
diferentes configuragoes iniciais como tentativas
de encontrar o otimo global. O algoritmo teve
sucesso!

3. Discuta a sensibilidade de todos os algoritmos
com relagao aos seus parametros de entrada.
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