Computacao Evolutiva

e O estudo dos processos evolutivos € de grande importancia para a moderna
biologia. Através do conceito de “evolucao”, foi possivel construir uma visao
tedrica sistematica sobre os mecanismos pelos quais a vida assumiu, a partir de
organismos unicelulares, tamanhas variedade e complexidade.

e A simulagao desses processos em computadores digitais se mostrou terreno fértil
para a compreensao de diversos conceitos relacionados a genética, e trouxe
perspectivas interessantes do ponto de vista da conexao entre evolucao e

otimizacao.

1 O material se baseia nas notas de aula do curso IA013 (Introdugao a Computacao Natural), de autoria do Prof.
Von Zuben e colaboradores.
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e Apresentaremos a seguir algumas reflexoes sobre essa tematica, a qual se vincula

a area de computacao evolutiva.

1. Aspectos Biologicos

Nucleus Chromosome

By Eukaryote_DNA.svg: *Difference. DNA_RNA-EN.svg: *Difference_ DNA_RNA-DE.svg:Wikipedia
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2. Alguns Numeros

Procariotos (10° a 107 pares de bases) x Eucariotos (107 a 10'° pares de bases).

O sequenciamento do genoma humano foi concluido em abril de 2003 e chegou-
se a mais de 3 bilhoes de pares de bases. Estima-se que existam entre 20 e 27 mil
genes.

O genoma da levedura Saccharomyces cerevisiae possui 12,4 milhoes de pares de
bases, ou seja, 0,4% do tamanho do genoma humano, e aproximadamente 6,3 mil
genes. O genoma da mosca da fruta Drosophila melanogaster possui
aproximadamente 165 milhoes de bases e 13,6 mil genes.

Na levedura, as proteinas tém, em média, 466 aminoacidos.

A maior proteina tem 27.000 aminoacidos e € responsavel pela elasticidade

passiva dos musculos em seres humanos.
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e Apenas entre 1 e 1,5% do genoma humano codifica proteina (éxons). O restante
corresponde a, por exemplo, sequéncias regulatorias, introns (25%) e DNA nao-
codificante.

How many genes do other organisms have?

chromosomes —diploid base pairs %genome size (#genes)
fruit fly 8 1.65x10 13,600
Budding yeast 16 12,462 637 6,275
human 46 33x10° ~21,000
human mitochondria 16,569 13
rice 24 466x108 146,022 55615
dog 78 24x10° ~25.000
mouse 40 34x10° ~23,000
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3. Fundamentos de Computacao Evolutiva

Charles Darwin (1859)

Reproducao

\com heranca

) Populacao com
Popgtagao Variabilidade | Processo individuos mais

individuos [ LN Evolutivo adaptados ao
\ : | \ ambiente

Selecao

\ natural
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e A computacao evolutiva define uma drea de pesquisa em inteligéncia
computacional caracterizada pelo estudo e desenvolvimento de meta-heuristicas
populacionais baseadas no principio da sele¢ao natural de Darwin.

e Definicao de algoritmos evolutivos: sdao procedimentos computacionais para a
solucao de problemas ou para a modelagem de processos evolutivos, resultantes
da aplicacdo de técnicas heuristicas baseadas na seguinte sequéncia basica
comum: realizacao de reproducao, imposicao de variagOes aleatdrias, promocao
de competicao e execucao de selecao de individuos de uma dada populagao.

e Logo, a evolugao € caracterizada basicamente por um processo constituido de trés
passos (operadores):

1. Reproducao com heranca genética;
2. Introducao de variacao aleatoria em uma populagao de individuos;

3. Aplicagao da “selecao natural” para a producgao da proxima geracao.
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e A introducdo de variagOes aleatdrias cria diversidade na populagao, a qual é
transmitida por heranca. Por sua vez, a selecao tende a eliminar individuos
menos aptos, quando comparados aos demais individuos da populacao.

e Em suma, quatro operagoes sao fundamentais junto a populacao de individuos:
reproducdo; variagao (mutacao); atribuicao de um valor ou grau de adaptacao
relativa (denominado fitness); e escolha de individuos que irdo compor a proxima
geragao.

e A disponibilidade de uma quantidade significativa de recursos computacionais €
um requisito para viabilizar a implementacao computacional de algoritmos
evolutivos.

e A selecao natural em si nao tem um proposito definido, mas em computador é
possivel impor um proposito matematicamente definido, por exemplo, para

implementar meta-heuristicas de otimizacao.

Topico 13 — Computagio Evolutiva Profs. Levy Boccato e Romis Attux — DCA/FEEC/UNICAMP




e Neste sentido, os algoritmos evolutivos caracterizam-se como meta-heuristicas
que compreendem metodologias de busca em espagos de solucdes candidatas,
capazes de gerenciar operadores computacionais de busca local e de busca global.

e Como praticamente todas as meta-heuristicas, os algoritmos evolutivos
geralmente NAO apresentam as seguintes propriedades:

v Garantia de obtencao da solugao 6tima;
v' Garantia de convergéncia;
v' Garantia de custo maximo para se chegar a uma solugao.

e Estratégia: abrir mao da garantia de obtencao da solucdao desejada em prol da
factibilidade. Afinal, uma “boa” solucao, nao necessariamente a 6tima, obtida em
tempo razoavel € melhor que nenhuma solu¢cdo ou uma solugao tomada

aleatoriamente do espaco de busca.

Topico 13 — Computagio Evolutiva Profs. Levy Boccato e Romis Attux — DCA/FEEC/UNICAMP




4. Formalizacao Matematica

e Representacdo genotipica: codificagao das solugdes candidatas (um subconjunto

delas ira compor a populacao a cada geracao). Podem existir varios tipos de
representacao para o mesmo problema, mas qualquer uma delas deve ser capaz
de representar todas as solugoes candidatas, mesmo que nem sempre de forma
unica.

e Representacgao fenotipica: corresponde a interpretacao do codigo (genotipo).

e Espaco de busca: tem como elementos todos os possiveis candidatos a solugao do

problema e € definido a partir da representacao genotipica. Dependendo da
existéncia ou nao de restri¢oes, pode conter regioes factiveis e infactiveis.

e Funcao de adaptacao ou fitness: atribui a cada elemento do espago de busca um

valor de adaptagao, que sera usado como medida relativa de desempenho.

Representa a pressao do ambiente sobre o fenotipo dos individuos.
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e Operadores de inicializacdo: produzem a primeira geracao de individuos

(populacao inicial), tomando elementos do espaco de busca (em geral, de maneira

aleatoria).

Operadores genéticos: implementam os mecanismos de introdugao de
variabilidade aleatdria no genotipo da populagao, bem como de reprodugao com
heranca.

e Operadores de selecao: implementam o mecanismo de “selecao natural”.

Indice de diversidade: geralmente representa a distancia média entre os

individuos da populacao corrente. Pode ser medido no gendtipo, no fenotipo ou
levando-se em conta apenas o fitness (medida aproximada).
e A codificacao genética (representacdo genotipica) e a definicao da fungao de

adaptacado ou fitness sao as etapas mais criticas, embora o desempenho efetivo do
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processo evolutivo dependa das decisdes tomadas em todas as etapas de
definicao do algoritmo.
¢ E necessario atribuir valores aos parametros envolvidos: tamanho da populacao;

probabilidade de aplicacdo dos operadores genéticos; argumentos dos

operadores de selecao; e argumentos do critério de parada.

Termos Biologicos Termos Computacionais
Cromossomo Individuo
Gene Caractere ou atributo
Alelo Valor do atributo
Locus Posicao do atributo
Genotipo Vetor de atributos que representa o individuo
Fenotipo Interpretacao do vetor de atributos

e Gendtipo: representa o conjunto especifico de genes do genoma. Neste caso,

individuos com o mesmo genoma sao ditos terem o mesmo genotipo.
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e Fenotipo: € a manifestacdo do gendtipo no comportamento, fisiologia e
morfologia do individuo, como um produto de sua interacdo com o ambiente.

e A selecao natural opera somente na expressao fenotipica do genotipo.

e Dentro desta perspectiva, a evolugao pode ser vista como um processo de busca
que, atuando nos fendtipos, acaba por guiar os individuos da populacao na
direcao de um otimo da superficie de adaptagao (fitness), dadas as condigoOes

iniciais e as restricoes do ambiente.
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5. Visao Pictorica da For¢a Evolutiva

Visao geral do espaco de busca Geracao atual
Regiao G
promissora Z Regi D ®
nao-promissora
Regiao __
nao-promissora Regiao @
promissora
Selegao dos individuos que irdo se reproduzir e daqueles que serdo substituidos Proxima gcragéo
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6. Fluxograma de um Algoritmo Evolutivo

Inicializagao da populagao

\ 4

Determinacao do nivel de
adaptacao (fitness)

Determinacao do nivel de
adaptacao (fitness)
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7. Pseudocodigo de um Algoritmo Evolutivo

procedimento [P] = algoritmo evolutivo (N, pc, pm)
P’’’ « 1inicializa (N)
fit <« avalia(P’”’)
t « 1
enquanto condicdo de parada nao for satisfeita faga,
P <« seleciona(P’’,fit)
P’ « reproduz (P, fit,pc)
P’’’ « varia (P’ ,pm)
fit <« avalia(P’”’)

t <« t + 1
fim enquanto
fim procedimento
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8. As Varias Faces dos Algoritmos Evolutivos

e Anos 50 e 60: cientistas da computacao ja estudavam sistemas evolutivos com a

ideia de que o mecanismo de evolucao poderia ser utilizado como uma
ferramenta de otimizagao para problemas de engenharia.

» FRASER (1959) — “Simulation of Genetic Systems by Automatic Digital Computers” —
Australian Journal of Biological Science, 10:484-499.

» FRIEDBERG (1958) — “A Learning Machine: part I” — IBM Journal, pp. 2-13, Jan.

» ANDERSON (1953) — “Recent Advances in Finding Best Operating Conditions” —
Journal of American Statistic Association, 48, pp. 789-798.

» BREMERMANN (1962) — “Optimization Through Evolution and Recombination” — in
M.C. Yovits, G.T. Jacobi and D.G. Goldstein, editors — Self-organizing Systems,
Spartan, Washington, D.C., pp. 93-106.
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e RECHENBERG (1973) introduziu, nos anos 60, as estratégias evolutivas, as quais
foram utilizadas para otimizar parametros de valor real em sistemas dinamicos.
As estratégias evolutivas foram aperfeicoadas por SCHWEFEL (1975; 1977).

e FOGEL, OWENS e WALSH (1966) desenvolveram a programacao evolutiva, método
em que os candidatos a solucao de um dado problema sao representados por
maquinas de estados finitos, as quais evoluem pela mutacao aleatdria de seus
diagramas de transicao de estados, seguida pela selecao da mais bem adaptada.
Uma formulacao mais ampla da programacao evolutiva pode ser encontrada em
FOGEL (1999).

e Os algoritmos genéticos foram propostos por Holland nos anos 60, tendo sido
desenvolvidos até meados dos anos 70 por seu grupo de pesquisa na
Universidade de Michigan. Em contraste com as estratégias evolutivas e a

programacao evolutiva, o objetivo original de Holland nao foi o de desenvolver
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algoritmos para a solucdo de problemas especificos, mas sim estudar
formalmente os fendmenos de adaptagao, naturais ou artificiais, com o propdsito

de importar estes mecanismos de adaptacao para ambientes computacionais.

HOLLAND (1975/1992) apresentou os algoritmos genéticos como uma abstracao da
evolucao biologica, tendo como inovagoes significativas a utiliza¢do conjunta de
operadores de recombinacgao e inversao (além de operadores de mutacao) e de
um numero elevado de individuos em cada geracao.

e HOLLAND (1975/1992) também apresentou os sistemas classificadores,
especificamente implementados para operarem em ambientes nao-estacionarios,
como exigido no caso de agentes autonomos.

e Ja no inicio dos anos 90, KOzA (1992) estendeu as técnicas de algoritmo genético
para o espaco de programas computacionais, resultando na programacao

genética.
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e Em programacao genética, os individuos que constituem a populagao sujeita ao
processo evolutivo, em vez de apresentarem cadeias cromossOmicas de
comprimento fixo, sao programas que devem ser executados. A programacao
genética representa uma iniciativa de se desenvolver métodos para a geracao

automatica de programas computacionais geneéricos.
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9. Pseudocodigo de uma Estratégia Evolutiva

e Voltada para a busca em espagos continuos:

Procedimento [P] = estrategia evolutiva(u,A)

inicialize p individuos do tipo: v; = (%x;,0:,0:), 1 =1, ..., U
avalie os individuos

T« 1

Enquanto condig¢do de parada ndo for satisfeita faga,

gere A individuos (clonagem + mutacdo) a partir dos p individuos
avalie os individuos gerados

selecione os U melhores individuos de A ou u+A
Fim Enquanto
Fim Procedimento

e Sugere-se o emprego da seguinte relacao: 1 < u < 1.
e Repare que cada individuo contém instru¢des sobre como aplicar a mutacao aos
seus descendentes e estes devem herdar estas instrugdes, com alguma

variabilidade. A mutacao emprega uma distribui¢cao normal multivariada.
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011001010100001
110011010010010
010100100100100
101000101001001

010010100101001
001001000101000
101101010101001
001010010111010
101011111010101
001010100010100

GERACAO
ATUAL

001011010010010

110000010111010

010100100100001

011001010101100

010001000101000

001010100101001

011001010111010

001110010100001

101010100010100

001011111010001

PROXIMA
GERACAO

Selecdo de
pares via
algoritmo
da roleta

Mutagéo

001010010111010
110011010010010

010100100100100
011001010100001

010010100101001
001001000101000

011001010100001
001010010111010

101011111010101
001010100010100

001011010010010

110010010111010

010100100100001

011001010100100

010001000101000

001010100101001

011001010111010

001010010100001

101010100010100

001011111010101

Determinacéo
dos pontos de
crossover

10. Um Fluxograma de um Algoritmo Genético

00101 0010111010

11001 1010010010

0101001001 00100

0110010101 00001

010 010100101001

001 001000101000

01100101 0100001

00101001 0111010

10 1011111010101

00 1010100010100

Crossover

00101 1010010010

11001 0010111010

0101001001 00001

0110010101 00100

010 001000101000

001 010100101001

01100101 0111010

00101001 0100001

10 1010100010100

00 1011111010101
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MELHOR INDIVIDUO

~

GERACAO PROXIMA
(fitness ja

determinado)

@ ‘% AQOjS/ \
AO E ORDENACAO
A4
SELECAO

SUB-POPULACOES POPU LAQAO
INTERMEDIARIA

Uma proposta de extensao de um algoritmo genético.
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11. Sistemas Classificadores

e Sistemas Classificadores representam metodologias para criacdo e atualizacdo evolutiva
de regras (denominadas classificadores) em um sistema de tomada de decisdo (BOOKER et
al., 1989).

e Dadas as caracteristicas de um ambiente em um determinado instante de tempo e levando-
se em conta a “energia” de cada classificador, alguns classificadores podem ser ativados.
Eles codificam alternativas de acOes especificas, as quais sdo submetidas a uma
competicdo para selecionar aquela que sera executada.

e Dependendo do efeito de cada acdo (ou sequéncia de a¢des) com respeito ao atendimento
dos objetivos (os quais podem estar implicitos), os classificadores responsaveis pelas
acoes serao recompensados ou punidos (ganhando ou perdendo “energia™).

e Periodicamente, o elenco de classificadores € submetido a um processo evolutivo, que
toma basicamente como medida de fitness a “energia” dos classificadores.

e As aplicacOes de Sistemas Classificadores se estendem desde a sintese de controladores

autbnomos para rob0s, passando por mineracdo de dados e otimizacdo de formas
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geomeétricas de instrumentos industriais.
e A interacdo com o ambiente ocorre atraves da troca de mensagens. As mensagens
provenientes do ambiente procuram retratar o seu estado atual. Ja as mensagens advindas

do sistema classificador retratam ac0es a serem executadas.

Sistema Classificador Abordagem
conjunto 6 regras) Michigan
s
de Mensagens alirlzg':lrt(;;;éo Atuadores
Ambiente
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1.1 Algoritmo simplificado de geracao de um sistema classificador

INICIO DO PROCESSO EVOLUTIVO

INICIO DE UMA EPOCA DE ITERAGOES
Passo 1 : Receber mensagem do ambiente.
Passo 2 : Codificar mensagem.
Passo 3 : Selecionar classificadores que se identificam com a mensagem.
Passo 4 : Iniciar “Competi¢do” :
- Calcular “bid” de cada competidor.
- Apontar vencedor.
- Cobrar taxas dos participantes e do vencedor.
Passo 5 : Atuar sobre o ambiente.
Passo 6 : Receber mensagem (retroalimentagdo) do ambiente.
Passo 7 : Codificar mensagem.
Passo 8 : Recompensar ou punir o classificador vencedor.
Passo 9 : Cobrar taxa de vida de todos os individuos.
Passo 10 : Caso ndo seja fim de uma “Epoca”, retornar ao Passo 3.

FIM DE UMA EPOCA DE ITERACOES

Passo 11 : Selecionar individuos mais aptos para aplicacdo do algoritmo genético.

Passo 12 : Aplicar os operadores de crossover e mutacdo para gerar os filhos.

Passo 13 : Selecionar os individuos mais fracos da populacéo.

Passo 14 : Inserir os filhos gerados no Passo 12 na populagdo, substituindo os individuos
selecionados no Passo 13.

Passo 15 : Caso ndo seja fim do processo evolutivo, voltar ao Passo 1.

FIM DO PROCESSO EVOLUTIVO
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12. Evoluc¢ao Diferencial

e 1995: primeira publicacao sobre differential evolution (DE).

e 1996: DE participa da Primeira Competicao Internacional em Computacao
Evolutiva, realizada em Nagoya, durante o IEEE Congress on Evolutionary
Computation, e conquista o terceiro lugar geral.

e 1997: Storn, R. e Price, K., Differential Evolution - a Simple and Efficient Heuristic for
Global Optimization over Continuous Spaces, Journal of Global Optimization.

¢ 1999: secao dedicada a DE no livro New Ideas in Optimization.

e 2005: primeiro livro dedicado a DE, intitulado Differential Evolution: A Practical
Approach to Global Optimization.

e 2006: sessao especial sobre DE no WCCI-CEC'06.

e 2008: Advances in Differential Evolution.

e 2009: topico dedicado a DE na IEEE Transactions on Evolutionary Computation.
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e Este algoritmo de otimizacao utiliza Nr vetores de parametros D dimensionais
xiG, 1=1, ..., Np, como populacao em cada geracgao G.

e O conjunto inicial de vetores é gerado aleatoriamente e deve cobrir todo o espago
de busca. Na auséncia de qualquer conhecimento acerca do espago de busca
(regides promissoras ou mesmo solugdes parciais), utiliza-se uma distribuicao
uniforme para a populagao inicial.

e O algoritmo DE gera novos vetores de parametros através da adi¢ao da diferenca
ponderada entre dois vetores de parametros a um terceiro individuo. Considere
esta operagao como uma mutagao.

e Os vetores de parametros mutados sao entdo combinados com outros vetores
pré-determinados, denominados target vectors, a fim de gerar os trial vectors. Esta
combinagao de parametros € referida como crossover em DE. Cada vetor presente

na atual populacao € utilizado uma vez como target vector.
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e Caso o trial vector forneca um valor de fitness maior (maximizacao) que aquele
associado ao respectivo target vector, este ultimo dara lugar ao primeiro na

proxima geracao. Esta operagao corresponde a selecao.

1.2 Mutacao
e Para cada target vector xiG, um novo vetor € gerado por meio da seguinte relagao:
Vigs1 = Xp g T F (er,(; - sz,(;),
onde r1, 12, 3 €{1,2,...,,Npr} sao indices mutuamente distintos e também diferentes
do indice i. A constante F real € [0,2] determina o tamanho do passo a ser dado

na direcao definida pelo vetor diferenca (xrg,G — XTZ‘G).

1.3 Crossover

e Seja xiG 0 target vector sob analise e vic+ 0 respectivo vetor gerado via mutagao. O
vetor wiG+1 = [u1i6+1 U2+ ... unic+], denominado trial vector, é obtido da seguinte

maneira:
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Viig+1. serp < CRouj=1
Uji,G+1 = ,
! Xji. G » se rj = CRej#I

ondej=1, .., D, ri~U(0,1), CR € [0,1] é uma constante definida pelo usuario e Ii €
um indice aleatoriamente escolhido € {1, ...,D} que garante que uic+ recebe ao

menos uma componente de viG-1.

X1

i Xi, G Vi 641 Ui G+1

;=1 Jy=1 =

2 2 2

_ ri< CR

e 3 3 LA 3

4 4 rj < CR 4

5 5 — — 5

] b 6

‘F{xr},fj - xrzuls} 7 7 L 7

. %nG 8 8 — 8

X 9 9 9
— 10 10 10
——"%r,,6 + F(Xr3,6 — Xr,,6) 11 11 11

= X[
Exemplo do processo de mutacao. Exemplo do processo de crossover.
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1.4 Selecao

e A selecao dos vetores (individuos) que serao preservados para a proxima geragao

é feita usando um critério guloso.

e Seja xiG 0 target vector sob analise e uic+ seu respectivo trial vector. Entao:
v’ Se f(uic+1) > f(XiG), XiG+1= WiG+.

v' Caso contrario, XiG+ = XiG.

Function x = DE(NP,CR,F,range,f)
x <= random(range, NP)
fitx < f(x)
while critério de parada n3o for satisfeito do
for i =1 até NP do
Vi G+1 < mutacdo(x; g, F)
uj G+1 < crossover(x; ¢.Vi G+1.CR)
end for
fity < f(u)
for i =1 até NP do
if fity(i) > fity(i) then
Xi,G+1 < U G+1
else
Xi,G+1 < X,G
end if
end for
end while

Pseudocodigo do algoritmo de evolugao diferencial.
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13. Codificacao e operadores genéticos

e Na grande maioria dos casos, os individuos da populagao de um algoritmo

evolutivo, os quais representam solugoes candidatas (isso na abordagem

Pittsburgh, em que cada individuo corresponde a uma proposta de solugao para

o problema), sao representados computacionalmente por uma lista ou vetor de
atributos de tamanho fixo. Logo, esta lista de atributos representa o codigo
genético do individuo (genotipo), caracteriza unicamente o fenotipo e ¢é
geralmente denominada de cromossomo.

e Em alguns casos, a lista de atributos nao tem tamanho fixo e em outros casos o
codigo genetico requer estruturas de dados mais elaboradas, como uma matriz
ou uma arvore de atributos.

e Esses atributos podem ser de trés tipos basicos: binarios, inteiros (inclui atributos

categdricos) ou em ponto flutuante (representa os atributos reais). Em um mesmo
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cromossomo pode aparecer um unico tipo de atributo ou entao mais de um tipo
simultaneamente.

e Para cada tipo de atributo, existem operadores genéticos especificos.

e Normalmente, os operadores genéticos correspondem as operagdes de mutagao e
recombinacao genica (tendo o crossover como um caso particular).

e Certos problemas admitem multiplas codificagOes alternativas e a escolha de uma
delas deve levar em conta a competéncia em explorar o espago de busca
associado.

e De fato, ao definir a codificacdo do individuo (solu¢ao candidata), fica
completamente caracterizado o espaco de busca e fica estabelecida a relacao de
vizinhanca entre as solu¢des candidatas. Como acabamos de mencionar, para
cada proposta de codificagiao existem operadores genéticos especificos.

e Para poder abordar um problema via computacao evolutiva € necessario definir:
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1. Uma codificacao para as solugoes candidatas;

2. Mecanismos de obten¢ao da populacao inicial de solug¢des candidatas;
3. Uma fungao de avaliacao (fungao de fitness);

4. Operadores genéticos;

5. Mecanismos de selecao;

6. Taxas e parametros do algoritmo;

7. Critérios de parada.
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14. Operadores de Selecao

e E sugerido que o grau de adaptacdo a ser atribuido a cada individuo da
populagao (solucao candidata) seja nao-negativo e esteja restrito a um intervalo
finito de valores.

e Os operadores de selecao podem ser empregados em diversas etapas de um
algoritmo evolutivo, sendo apresentados alguns exemplos desses operadores a
seguir:

v' Algoritmo da roleta (roulette wheel): selecao proporcional ao grau de adaptacao

(fitness); Selecdo por roleta

~

i 1° Individuo
i 2° Individuo
i 3° Individuo
i 4° Individuo
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v’ Torneio de p jogadores (p=> 2): ajuda a preservar a diversidade para valores

pequenos de p. Um aumento de p aumenta a pressao seletiva;
v’ Rank: utiliza a roleta, mas adota apenas a ordem dos individuos, de acordo com o
grau de adaptacgao, para definir a probabilidade de escolha que ¢ fixada a priori;

v’ Selecao biclassista ou elitista: Na selecao bi-classista, sdo escolhidos os 0%

melhores individuos e os w% piores individuos da populacdo. O restante

(100—(b+w))% é selecionado aleatoriamente, com ou sem reposigao.

15. Operadores de Busca Local

e Qualquer algoritmo evolutivo pode ter seu desempenho melhorado com a
introducao de operadores de busca local, os quais geralmente nao apresentam

motivagao biologica e sao especificos para cada problema.
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e Particularmente no caso de espacgos discretos, a implementacao da busca local

requer a definicdo de uma vizinhanga. Quanto maior a vizinhanga, maior tende a ser o

custo da busca local.
e Evidentemente, a busca local sé sera util se apresentar uma relagédo favoravel entre o custo
computacional adicional requerido e o ganho de desempenho auferido.
e Tipos de algoritmos de busca local em espacos discretos:
v" First improvement: interrompe a busca ao obter a primeira melhora;
v’ Best improvement: consulta toda a vizinhanca e fica com a melhor solucéo;
v’ Best improvement with limited resources: 0 mesmo que 0 anterior, mas restringe o

uso de recursos computacionais (pode ndo consultar toda a vizinhanca).
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16. Exemplos de Aplicacoes: Caso Discreto

Melhor individuo na populagdo inicial Melhor individuo ap6s 500 geragdes

100

100

] &
NOF \ POF N

801 80}
TOR 70F
60 60
50 501
40F & 401 &

9
301 30}
201 20}

101 10f

0 ° & L L L L
0 20 40 60 80 100

Melhor individuo apds 2000 geraces Melhor individuo ap6s 4000 geraces

100 100

& &
0F PRF N

80t 8ot
70F 70F
60 60
50t s0l
40} & a0f &
30t 20|
20t 20|

10+ 104

& & e
0 n n T L o L h "
0 20 40 60 80 100 00 20 40 60 80 100

Figura. Solu¢ao de um problema de caixeiro viajante.
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17. Exemplo de Aplicacdes: Caso Continuo

Initial Population

f(x.y)

Figura. Superficie de otimizacao multimodal: populacao inicial (a esquerda) e final (a
direita).

e Embora haja quatro picos de igual qualidade, o algoritmo genético tende a

deslocar toda a populagao para apenas um deles.
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