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Situando a Computacao Evolutiva
(CE)

CE e parte de ciéncia da computacao

CE ndo ¢ parte de ciéncias
medicas/biologia

A biologia cedeu a inspiracao e a
terminologia

CE pode ser aplicada em pesquisas
bioldgicas




Metafora principal de CE

Evolucao Resolucao do Problema

Ambiente <«——— Problema
Individuo <«—— Solucdao Candidata
Aptiddo <— Qualidade

Aptidao — chance de sobreviver e reproduzir

Qualidade — chance de semear novas solucoes




Evolucao Darwiniana
The origin of Species (1859)

Selecao natural

B Todos os ambientes possuem recursos
finitos (podem suportar uma quantidade
limitada de individuos)

B Formas de vida possuem instintos basicos
/ ciclos de vida guiados para a reprodugao

B Portanto, algum tipo de selecao é
inevitavel

B Aqueles individuos que competem pelos
recursos mais efetivamente possuem
maior chance de reproducgao. Estes sao os
individuos que mais se adaptaram ao
ambiente.




Evolucao Darwiniana

A populacao consiste de diversos conjuntos

de individuos

Combinagdes de caracteristicas pessoais que

sao mais adaptadas tendem a aumentar a
sua representacao na populacao

Individuos mais aptos atuam como sementes

para a geragao dos novos individuos atraves
da recombinacao e mutacao

A aptidao dos novos individuos € avaliada e
eles competem pela sobrevivéncia
(possivelmente com os pais também)

Fenotlpo caracteristicas de um ser vivo que

sao expressadas externamente




Geneéetica Natural

A informacgdo necessaria para criar um
organismo e codificada no DNA do organismo

0O genotipo (interior do DNA) determina o
fenotipo

Genes =2 tracos fenotipos € um mapeamento
complexo

B Um gene pode afetar diversas caracteristicas

B Muitos genes podem afetar uma caracteristica

Pequenas mudancas no genotipo tendem a
erar pequenas mudancas no organismo
altura, cor do cabelo, etc)




Genes e Genoma

Genes sao codificados em trancas de DNA
chamados cromossomos

Em muitas células, existem duas copias de
cada cromossomo (diploide)

O material completo no genotipo de um
individuo € chamado de Genoma

Em uma mesma especie, grande parte do
material genético € idéntica




Exemplo: Homo Sapiens

DNA humano € organizado em cromossomos

Células do corpo humano contém 23 pares
de cromossomos que definem os atributos
fisicos do individuo em conjunto:
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Cruzamento durante a meiose

Pares de cromossomos sao alinhados e
duplicados

Pares internos se conectam em um
centromero e trocam partes de si

g | I

eResultado: uma copia de cada cromossomo
paternal/maternal e mais duas novas combinacoes

OApéS O Ccruzamento, 0S cromossomos formam o0s gametas
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Mutacao

As vezes, uma parte do material genético é
levemente modificado durante este Processo
(erro de copia)

Isto significa que o filho pode ter informagao
no material genético que nao foi herdado dos
pais

Isto pode ser

B catastrofico: filho nao é viavel (mais comum)

B neutro: nova caracteristica nao influencia na
aptidao

B vantajoso: surge nova caracteristica poderosa
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Algoritmos Evolutivos (AE)

AEs enquadram-se na categoria dos
algoritmos de “gerar e testar”

Eles sao algoritmos estocasticos, baseados
em populacao

Os operadores de variagao (recombinacao e
mutacao) criam a diversidade necessaria e
assim facilitam novas descobertas

Selecao reduz a diversidade e atua como
uma forca, impulsionando a qualidade
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Esquema Geral dos AEs

- selecdode ———» Pais
inicializacao pais/f"“"
recombinacéo
—>» .
Populacao
A mutacao
e } Y
termino selecdo de
sobreviventes Filhos
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Representacoes

Solugdes candidatas (individuos)
existem no espaco de fenotipos

Elas sao codificadas nos cromossomos,
que existem no espaco dos genotipos

B Codificacao: fenotipo=> genotipo (nao
necessariamente um-para-um)

B Decodificacao: genodtipo=> fenotipo (deve
ser um-para-um)

Cromossomos contém genes, que
estao nas posicoes (geralmente fixas)
chamadas loci Ssmg locus) e possuem
um valor (alelo
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Funcao de Avaliacao (Aptidao)

Representa os requisitos aos quais a
populacao deve se adaptar

Outros nomes: funcao de qualidade e funcao
objetivo

Atribui um unico valor real para cada
fenotipo, servindo de base para a selecao

Tipicamente, dizemos que a aptidao deve
ser maximizada
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Tipos de AEs

Historicamente, tipos distintos de AEs tem sido
associados com diferentes representacoes:

B Strings Binarias: Algoritmos Genéticos (AG)

B \etores de valores Reais: Estratégias Evolutivas (EE)

B Maquinas de Estados Finitos: Programagao Evolutiva (PE)
m Arvores LISP: Programacao Genética (PG)

Melhor estratégia:

B Escolher a representacao para satisfazer o problema

B Escolher operadores de variagao para satisfazer a
representagao

Operadores de selegao utilizam somente a aptidao

e, portanto, sao independentes da representacao
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Populacao

Armazena (representacoes de) possiveis
solucoes

Geralmente possui tamanho fixo

Operadores de selecao geralmente atuam
em toda a populacao, isto €, probabilidades
de reproducao sao relativas a geracao atual

Diversidade de uma populacao refere-se ao
numero de diferentes aptidoes / fenotipos /
genotipos presentes
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Selecao de Pais

Atribui probabilidades variaveis aos individuos
(de acordo com sua aptidao) visando
selecionar os pais

[0 Geralmente probabilistica

B Solugbes de alta qualidade sao mais provaveis a
serem pais do que as de baixa qualidade

B Porém nao é garantido

B Mesmo o pior individuo da populacdo geralmente
possui probabilidade nao-zero de ser pai

Esta natureza estocastica pode auxiliar na

fuga de otimos locais.

Roleta, torneio, rank
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Operadores de Variacao

Funcao: gerar novas solucoes candidatas

[0 Usualmente divididos em dois tipos de acordo
com o numero de entradas (aridade):
B Aridade 1: operadores de mutacao
B Aridade >1: operadores de recombinacao
M Aridade = 2 geralmente chamado de cruzamento

Existe muito debate a respeito da importancia
relativa a mutacao e recombinacao
B Hoje em dia, muitos AEs usam ambos

B A escolha de operadores de variagdo particulares e
dependente da representacao
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Mutacao

Atua em um genotipo e gera outro

Elemento de aleatoriedade é essencial e se

distingue de outros operadores heuristicos
unarios

A importancia relacionada depende da
representacao e dialeto:

B AGs binarios — operador de fundo responsavel por
preservar e introduzir diversidade

B PE para FSM’s/variaveis continuas - somente
operador de busca

B PG - dificilmente utilizada
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Recombinacao

Mescla informacao dos pais nos filhos

Escolha da informacao a ser mesclada €
estocastica

Muitos filhos podem ser piores ou iguais aos
pais
Espera-se que alguns sejam melhores

atraves da combinacao de elementos do
genotipo que conduza a boas caracteristicas

Principio tem sido utilizado por milénios por
criadores de plantas e animais
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Selecao de Sobreviventes

substituicao

Muitos AEs utilizam tamanho de populacao
fixo, necessitando de uma maneira para
selecionar individuos dentre os (pais +
filhos) para a proxima geracao
Freqlientemente deterministico

B Baseado na Aptidao: ou seja, classifica
pais+filhos e pega os melhores (ranking)

B Baseado na Idade: cria a mesma quantidade de
filnos (=pais) e elimina todos o0s pais
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Inicializacao / Término

Inicializacao geralmente aleatoria,

B Deve assegurar cobertura e mistura dos possiveis
valores dos alelos

B Pode incluir solugoes existentes, ou utlllzar

heuristicas especificas ao problema para “semear”

a populacao
Condicao de termino verificada a cada
geracao
B Alcancar Aptidao conhecida/desejada
B Alcancar um numero maximo de geracoes
B Alcancar algum nivel minimo de diversidade

B Alcancar um certo numero de geracoes sem
melhoria da aptidao
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AEs como solucionador de
problemas: visao de Goldberg 1989

A

as

Método especifico para solucao do prob.

Algoritmo Evolucionario
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Performance dos métodos nos problem

Escala de “todos” os problemas
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Visao de Michalewicz 1996
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Escala de “todos” os problemas




Execucdes longas sao benéficas?

>

Progresso na 22 metade

Progresso na
12 metade

Melhor aptidao na populacao

\.; >
Tempo (numero de geracoes)

- depende de quanto voceé precisa
- pode ser melhor realizar mais execucoes curtas
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Vale a pena realizar esforcos na

inicializagéo da Eoeulagéo?

Melhor aptidao da populacao

2>

>

A: aptidao apos a inicializacao inteligente

T. tempo necessario para atingir o nivel A apos a
inicializacdo aleatéria >

Tempo (numero de geracdes)
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Demonstracao: quadrado magico

Dado um quadrado 10x10 contendo um
pequeno quadrado 3x3

Problema: organizar os numeros 1-100 no
quadrado de forma que:

B todas as linhas, colunas e diagonais
sejam iguais (soma = 505)

B um pequeno quadrado 3x3 forme uma
solucao para 1-9
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Demonstracao: quadrado magico

Abordagem evolucionaria para resolver este
quebra-cabeca:

Acomodar os numeros iniciais aleatoriamente
Criar N mutantes de determinado arranjo
Manter o mutante (filho) com o menor erro
Parar quando o erro for zero
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Demonstracao: quadrado magico

e Creditos do Software: M. Herdy, TU Berlin

« Parametros Interessantes:
« Stepl: pequena mutacéao, lenta & atinge o otimo
« Step10: grande mutacao, rapida & erra (“salta” o 6timo)
» Mstep: passo de mutacao modificado online, rapido & atinge o 6timo

o |
A pplic ation
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Atividades da Semana

Pesquisar: frameworks/simuladores de
Computacao Evolucionaria (em especial, AGs).

Explorar os exemplos fornecidos com os
simuladores.

Ler Capitulos 1 a 3 do livro texto (Eiben)
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