TOPICOS EM
COMPUTACAO
EVOLUTIVA

Recombinagdo e Algoritmos Evolutivos
como Busca Paralela Adaptativa
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® O mecanismo classico de reproducgao de 2 pais € a
recombinacado na qual subcomponentes do genoma dos
pais sao cloneados e remontados para criar um genoma
descendente.

® Para genotipos de tamanho fixo a recombinagao recebe
o0 nome de crossover e possuil 3 tipos basicos:
1 ponto
2 pontos
Multi-pontos ou uniforme

- 1 Ponto

consiste em definir um ponto de corte para posteriormente
trocar os genes separados por esse ponto.




Wl Y S I N N S S R Y — 4 L ’ = U N [
U 208 Ve Pe P8 & WY TV N i W \ | W
e AN A S W Q = 4 ) 4 ) 4

Suponha que a posi¢ao 2 fo1 o sorteado como ponto de
corte

cE o0 1 0 0 01 0
pai 2 | I O O

Crossover de 1 ponto'




® Crossover dois-Pontos

Sorte1 duas posi¢oes de corte (Ex.: 4 € 6)

cE o0 1 0 0 01 0
i 2 | T I O O

Crossover '




CROSSOVER MULTI-PONTO QU
UNIFORM

® E definida uma mascara, como se jogasse uma
moeda, que define de qual pai serd copiado o gene.

cE o0 1 0 0 01 0
rai 2 | I T O

vascare - | O I T T T

0 — Copia gene do pai 1 Crossover
1 — Copia gene do pai 2
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@ Para esses operadores a quantidade de variacao
introduzida quando produz descendentes € dependente
de dois fatores:

Quantos pontos de crossover existem, €

YA

O\
N\
\

\

Quao similar os pais sdo entre si

® Ao contrario da mutagao, nessas operagoes de
recombinacado a quantidade de variacdo diminui com o
tempo quando a populacao torna-se mais homogénea.

® Essa caracteristica dificulta estimar o nivel de variacao
induzida pelo crossover.

® Assim avalia-se os operadores de acordo com a
quantidade de genes em seqiiéncia que sao copiados
para o filho.
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® Aumentar o nimero de pontos de crossover aumenta a
variagao e simultaneamente diminui a probabilidade de
que K genes consecutivos sejam copiados para o filho.

® Uma dificuldade dos operadores de 1 € 2 pontos de
crossover € que eles introduzem uma tendéncia de
distancia de que genes juntos tem mais chance de
aparecer no mesmo filho do que gene distantes.

@ Por exemplo, no crossover de 1-ponto os genes das

extremidades de um pai nunca aparecerao no mesmo
filho.

® Com o objetivo de diminuir essa tendéncia € que foi
desenvolvido o crossover de multi-pontos ou uniforme.
Ele aumenta a probabilidade de que genes distantes de
um pai aparegcam no mesmo filho.
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® Além disso, € possivel determinar uma
probabilidade para a escolha da méscara variando
de 0 a 0,5 para que sejam produzidos mais Os do
que Is.

@ Se a probabilidade for O sdao produzidos Os e 1s

intercalados, se for 0,5 sdo produzidos seqii€éncias
de Os e 1s.

® Em geral essa probabilidade € utilizada 0,2.

@ QOutro fator € que o crossover uniforme pode
funcionar como os crossovers de 1 ou 2-pontos.
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® O exemplo a seguir apresenta a diferenca de
comportamento de um AG aplicado com a funcao
de avaliacdo de Rosenbrock com os diferentes
tipos de recombinagao.




Melhar individuo
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® Com os operadores de 1-ponto e 2-pontos nao foi
possivel alcancar o 6timo pois a populagao se
tornou homogénea e o crossover ndo conseguiu
mais produzir variabilidade.

® O operador uniforme 0,2 produziu a quantidade de
variabilidade necessaria para que o algoritmo
encontra-se a solugao otima.

® Ja o operador uniforme com 0,3 produziu
variabilidade excessiva o que dificultou o
algoritmo a encontrar a solucdo 6tima.
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@ QOutra questdao que existe € se a recombinagao deve
produzir um ou dois filhos.

® A producdo de dois filhos em cada operagao de
recombinag¢ao resulta numa ligeira melhora no
desempenho do algoritmo do que produzir
somente 1.

@ Visto que nao € dificil produzir o segundo filho é
recomendado a utilizacdo da recombinacao
gerando sempre dois filhos.
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® Uma questao que frequentemente € discutida diz
respeito a qual dos operadores € melhor, crossover
Oou mutagao.

® Na verdade os dois operadores se complementam e
as aplicacoes tem mostrado que nao € possivel
afirmar que um € melhor do que o outro.

® Cada operador executa um papel diferente na
heuristica de reproducao.
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® Vamos utilizar uma representacdao geomeétrica para
1SS0.

@ Tendo o espaco de busca com os pontos
representando os individuos.

® A mutac¢do € como uma nuvem ao redor de um
ponto que vai sumindo com a distancia.

® E o crossover explora os vértices de um retangulo
desenhado entre os pais.
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@ Até agora a representacao foi deixada de lado nas
discussoes apresentadas, considerou-se sempre o genotipo
de tamanho fixo e linear.

® No entanto, para a definicdo dos mecanismos de reprodugao
¢ importante considerar a relacdo genétipo—>fenétipo.

® Na formulagao apresentada do algoritmo genético e dos
operadores de recombina¢ao e mutagao para ele, € utilizado
a representacao binaria como co6digo universal.

@ Porém, pode-se utilizar o algoritmo genético com outras
representagoes, sO que 1sso resulta na necessidade de propor,
em alguns casos, operadores de reproduc¢ao especificos.

® A producgao de operadores especificos as vezes pode ser
trabalhosa mas, em geral, resulta num melhor desempenho
do algoritmo.
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® Um dos problemas da representacdo binaria ocorre, por
exemplo, ao mapear problemas de numero reais.

® Uma das formas de codificar nimeros reais em
binarios consiste em discretizar o espaco dos numeros
reais € a cada ponto atribuir um c6digo binario.

® Com esse tipo de codificacdao pode ocorrer de que a
alteracdo de um unico gene da string binaria resulte
numa grande modificacdo no espaco dos numeros reais
dependendo da ordem do gene.

@ Outro caso € que numeros proximos no espago dos
reais possuem strings binarias de distancia de
Hamming maxima.

® Assim, deve-se tomar muito cuidado ao escolher a
representacao e os operadores que serao utilizados com
ela.




RESUMINDC

® Um algoritmo evolutivo simples consiste em:
Uma populacao de pais de tamanho m
Uma populacao de descendentes de tamanho n
Um método para selecao dos pais
Um método para selecao dos sobreviventes
Um conjunto de operadores de reproducgao
Um método interno para a representacao dos individuos.

® Os algoritmos canOnicos possuem a seguinte
caracterizacao tradicional:

uniforme corte fenotipo

EE <10 n>=m  uniforme corte sim nao fenotipo

AG >20 n=m prop_aptiddo uniforme sim nao genotipo
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® Os algoritmos vistos foram desenvolvidos como
modelos de simulacado de sistemas evolutivos simples.

@ Eles nao foram desenvolvidos com nenhuma aplicacao
de ciéncia da computacdo ou engenharia em mente ou
até mesmo de que eles poderiam produzir alguma
resposta.

@ Por outro lado, nao € necessario muito esfor¢o para
interpretar os algoritmos evolutivos como
procedimentos de busca adaptativa paralela.

® Individuos iniciais aleatérios com movimentos
aleatorios dao caminhos de busca, nao como resultado
de uma busca planejada pré-definida.

® Mas preferencialmente através de reorganizacoes
dindmicas como sinais estimando onde a comida pode
ser encontrada.
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® Matematicamente, individuos sao pontos do espaco
dando dicas de onde se encontram as regides de alta
aptidao.

@ As dindmicas evolutiva simuladas produzem uma
exploracao adaptativa e guiada por aptidao do espago
de busca.

® Quando o processo evolutivo € encerrado, 0s

resultados da busca podem ser vistos como a
“resposta” a ser retornada pelo algoritmo evolutivo.

® Visualizando algoritmos evolutivos como mecanismos
de busca paralela imediatamente abre uma rede de
potenciais areas de aplicacao na cié€ncia e engenharia.
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@ Com o objetivo de obter solugdes para problemas
complexos com representacdes ndo-lineares,
algumas decisoes precisam ser tomadas entre duas
op¢oes:

Fazer suposicoes de linearidade dos problemas , ou
Desenvolver procedimentos efetivos de busca para
sistemas nao-lineares?

® Neste sentido algoritmos evolutivos tem sido
vistos como paradigmas independentes do
problema para desenvolver procedimentos de
busca efetivos.
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@ Os algoritmos evolutivos para serem procedimentos de
busca eficientes necessitam de algumas decisoes de
projeto:

O que o individuo na populagao representa
Providenciar meios para calcular a fungao de aptidao
Decidir como descendentes sdao produzidos a partir dos pais
Especificar tamanho das populagdes de dinamicas
Definir um critério de parada para o processo evolutivo
Retornar uma resposta

@ Escolhas apropriadas para cada item € uma func¢ao de

ambos, independente de dominio e especifica do
problema.

® Primeiramente veremos essas escolhas como
independentes de dominio.
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@ A primeira pergunta a ser feita quando consideramos
utilizar um algoritmo evolutivo para solucionar
problemas €: Em qual espaco eu quero que o algoritmo
efetue a busca?

@ A resposta mais simples € o espaco de solugdes e a
funcdo de aptidao medir a distancia para a solucao
esperada.

® Por exemplo, para o rendimento maximo de um
sistema de manufatura, os individuos podem
representar os muitos caminhos alternativos que o
processo de manufatura pode ser configurado. E a
aptidao de uma configuracao particular pode ser
determinada pela estimacao de seu rendimento maximo
por mei1o de uma simulagao do processo.
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® Por simplicidade nosso foco serd em algoritmos
evolutivos que buscam no espaco de solucoes.

® Mas, 1sso ainda deixa uma questao em aberto, como
representar o espago de solugdes no algoritmo.

® Em muitos casos os problemas podem ser
representados em mais de uma forma e uma ou mais
delas podem ser mais adequadas para as técnicas
evolutivas do que outras.

@ Existem duas abordagens principais:

Abordagem fenotipica que utiliza o proprio fenotipo e
precisa de operadores de reproducao especificos.

Abordagem genotipica que utiliza um mapeamento
gendtipo—2>fendtipo e em geral utiliza os operadores
convencionais.




® Ambas as abordagens tem suas vantagens e
desvantagens.

® Uma abordagem fenotipica em geral permite uma
maior utilizacao das propriedades especificas do
problema, mas o tempo de desenvolvimento do AE
€ maior.

® Uma abordagem genetipica encoraja prototipagem
rapida de novas aplicagdes, mas torna mais dificil
tirar vantagens do conhecimento do dominio.

® A escolha de qual abordagem seguir depende
fortemente de propriedades particulares do espacgo
de solucoes a ser pesquisado.
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@ A mais simples e mais natural representacao interna para um
algoritmo evolutivo envolve individuos que consistem de
vetores de genes de tamanho fixo.

© Entdo, espagos de solugdes que sao definidos como
parametros N-dimensionais sdo simples e faceis para
representar internamente em um AE visto que solucoes sao
descritas por vetores de tamanho fixo com comprimento N,
e simples representacdes internas consideram cada gene um
parametro.

@ A unica decisdo que resta € se internamente os genes sao
representados fenotipicamente ou genotipicamente.

@ No entanto, existem varios problemas cujas solugdes nao
sdo naturalmente expressas como lineares, vetores de
parametros de comprimento fixo. Por exemplo, os
parametros de uma rede neural ou o agendamento de um
trabalho.
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® Também deve-se decidir se a representacdo € fenotipica ou
genotipica.

@ A abordagem genotipica pensa em maneira de linearizar a
solucdo nao-linear para poder aplicar a representacao
interna padrao.

® Por exemplo, um objeto matricial MxN pode ser linearizado
em um vetor com comprimento M*N colocando as colunas
uma apos a outra. Neste caso operadores de mutacao padrao
podem ser aplicados sem problemas, mas a recombinac¢ao
precisa ser adaptada, pois aplicar a recombina¢cao no meio
de uma coluna pode causar a perda de informacao do
problema.

® Por exemplo, se a matriz representa um grafo. Cada coluna
indica todas as ligagdes chegando a um nd, e a linha todas
as ligacoes saindo do no.

® Assim, a recombinagao deve preservar o significada das
informacoes.
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@ Alternativamente, pode se utilizar abordagens
fenotipicas onde os individuos sao representados
em seu espaco original.

® No caso das matrizes como uma matriz.

@ Nesse caso as decisoes de projeto devem se
concentrar em desenvolver operadores de
reprodu¢ao adequados para a representacao
escolhida.
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® Solucoes de comprimento varidvel também necessitam
de cuidadoso pensamento de como melhor representa-
las internamente.

® Geralmente objetos que sdo vistos naturalmente como
listas de itens de comprimento variavel, como
conjuntos de regras ou seqii€ncias de agdes sA0 mais
faceis de lidar.

@ Nesse caso, cada item da lista pode ser visto como um
gene e claramente extensoes naturais dos operadores de
mutacdo e crossover podem ser desenvolvidas.

® No caso da mutagao, em adi¢ao a modificagao de
valores dos genes, pode-se remover ou adicionar itens.

® O crossover padrao pode ser utilizado levando em
consideracao que os individuos podem ter tamanhos
diferentes.
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® Um complicacao, que sera discutida futuramente, € o
significado semantica dos itens na solucdo final do
problema.

@ Por exemplo, se a lista € lida da esquerda para a direita
entdo a posicao e a ordem dos genes € semanticamente
1mportante.

@ Isto significa que até pequenas mudancas no genoma
podem resultar em grandes mudancgas arbitrarias no
comportamento e aptidao de um objeto.

@ Nesse caso deve se ter muito cuidado ao desenvolver
os operadores de reproduc¢ao para preservar a
correlacdo de aptidao.

® Quando a ordem dos itens nao interessa nao Sao
necessarios cuidados especiais.
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@ Os aspectos mais dificeis de representacao envolvem
objetos que sao nao-lineares € de comprimento
variavel.
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@ Suponha, por exemplo, que deseja-se evoluir estruturas
de grafos com formas e tamanhos variaveis.

@ Adicionar e remover ligacoes entre nos € direto. Mas
imagine que deseja-se remover € adicionar nos.

@ Para representacoes por matrizes de adjacéncias é
preciso remover uma linha e uma coluna para remover
um no, e para adicionar um no € preciso adicionar uma
linha e uma coluna.

@ O ponto dificil € projetar operadores que facam 1sso e
mantenham a correlacao de aptidao.
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@ Conforme aumenta a complexidade dos objetos a
serem evoluidos, torna-se mais dificil projetar
operadores de reprodugao eficientes que produzam
somente solucoes validas.

® Uma solucao € nao se preocupar com 1sso e deixar que
0 processo evolutivo elimine essas solugdes.

@ Essa estratégia funciona bem para problemas onde as
solucoes precisam se adequar a um pequeno numero de
restrigoes.

® Mas pode ser um problema para estruturas com mais
restrigdes, visto que a maioria das solugdes sera
invalida e pouco progresso, ou nenhum, € feito para
encontrar estruturas mais adequadas.




