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1. Transcricao e traducao
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O acido nucleico € um polimero que tem como componente estrutural um mondémero
formado por uma base nitrogenada, uma pentose e um fosfato. Os tipos de base sdo
purinas e pirimidinas. Ha dois tipos de pentoses: ribose e desoxirribose.
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Nos seres humanos, 1,8 metros
de DNA acabam ocupando o

comprimento de 0,09 milimetros.
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The 5' carbon on the
ribose sugar defines
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2. Alguns nameros

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

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

O genoma da levedura Saccharomyces cerevisiae possui 12,4 milhdes de pares de
bases, ou seja, 0,4% do tamanho do genoma humano, e aprox. 6,3 mil genes.

O genoma da mosca da fruta Drosophila melanogaster possui aproximadamente 165
milhGes de bases e 13,6 mil genes.

Na levedura, as proteinas tém em media 466 aminoéacidos.

A maior proteina tem 27.000 aminoacidos e é responsavel pela elasticidade passiva
dos masculos em seres humanos.

Apenas entre 1 e 1,5% do genoma humano codifica proteina (éxons). O restante
corresponde a, por exemplo, sequéncias regulatorias, introns (25%) e DNA néo-

codificante.
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How many genes do otherorganisms have?

'chromosomes —diploid

fruit fly 8
Budding yeast 116
human 346

‘human mitochondria
rice 124

'dog 78
‘mouse 40
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ibase pairs
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Vgenome size (#genes)
13.600
6 275

~21 ,000

:13
46,022 -55 615

~25,000

~23.000

23 pares de cromossomos humanos
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3. Cbédigo genético
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43 cddons — 20 aminoacidos
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CODON PREFERENCIAL

Ex: CUU (65%)
CUC (15%)
CUA (10%) Leucina
CUG (5%)
UUA (3%)
UUG (2%)

3.1 Estrutura de um gene

Met STOP

RNA Polimerase
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3.2 Maquinaria de traducao

Ribossomo e RNA transportador
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STOP codon

e Os aminoacidos sdo mondmeros naturais que polimerizam formando as proteinas.

e Como um outro exemplo de monomero natural, tem-se a glicose, a qual polimeriza

formando os polimeros amido, celulose e glicogénio.
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Finished
polypeptide

1 mRNA — + de 10 moléculas de proteinas
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3.3 Diferentes conformacgdes das proteinas

rimary structure Amino acid re
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Quaternary structure
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4. Fundamentos de computacao evolutiva

e A computacdo evolutiva € uma meta-heuristica populacional baseada no principio da

selecao natural de Darwin.

e Definicdo de algoritmos evolutivos: Sao procedimentos computacionais para a solucao

de problemas ou modelagem de processos evolutivos, resultantes da aplicacdo de
técnicas heuristicas baseadas na seguinte sequéncia basica comum: realizacdo de
reproducao, imposicdo de variacOes aleatorias, promocédo de competicdo e execucao de
selecdo de individuos de uma dada populacao.
e Logo, a evolucdo é caracterizada basicamente por um processo constituido de 3

passos:

1. Reproducgédo com heranca genética;

2. Introducdo de variacdo aleatéria em uma populacdo de individuos;

3. Aplicagdo da “selecdo natural” para a producao da proxima geracao.

Topico 3: Computacgdo Evolutiva (Parte 1) 19
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e A variacao cria diversidade na populacéo, a diversidade é transmitida por heranca e a
selecdo elimina individuos menos aptos, quando comparados aos demais individuos da
populacao.

e Quatro operacbes sdo fundamentais junto a populacdo de individuos: reproducao;
variacao; atribuicdo de um valor ou grau de adaptacao relativa (denominado fitness); e
escolha de individuos que irdo compor a proxima geracao.

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

e A selecdo natural em si ndo tem um propésito definido, mas em computador € possivel
Impor um proposito matematicamente definido, por exemplo, para implementar meta-
heuristicas de otimizacéo.

e Neste sentido, os algoritmos evolutivos caracterizam-se como meta-heuristicas que
compreendem metodologias de busca em espacos de solugbes candidatas, capazes de

gerenciar operadores computacionais de busca local e de busca global.

Topico 3: Computacgdo Evolutiva (Parte 1) 20
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e Como praticamente todas as meta-heuristicas, os algoritmos evolutivos geralmente

NAO apresentam as seguintes propriedades:
v’ Garantia de obtencdo da solucdo 6tima;
v" Garantia de convergéncia;

v’ Garantia de custo maximo para se chegar a uma solucéo.

5. Formalizacao matematica

e Representacdo genotipica: Codificacdo dos candidatos a solucdo (um subconjunto

deles ird compor a populacdo a cada geracdo). Podem existir varios tipos de
representacdo para 0 mesmo problema, mas qualquer uma delas deve ser capaz de
representar todas as solucdes-candidatas, mesmo que nem sempre de forma Unica.

e Representacao fenotipica: Interpretacdo do codigo.

e Espaco de busca: Tem como elementos todos os possiveis candidatos a solucdo do

problema e ¢ definido a partir da representacdo genotipica. Dependendo da existéncia

ou nao de restricdes, pode conter regides factiveis e infactiveis.

Topico 3: Computacgdo Evolutiva (Parte 1) 21
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Funcao de adaptacao ou fitness: Atribui a cada elemento do espaco de busca um valor

de adaptacdo, que sera usado como medida relativa de desempenho. Representa a
pressao do ambiente sobre o fenotipo dos individuos.

Operadores de inicializacdo: Produzem a primeira geracdo de individuos (populacéo

inicial), tomando elementos do espacgo de busca.

Operadores genéticos: Implementam o mecanismo de introducdo de variabilidade

aleatoria no gendtipo da populacao.

Operadores de selecdo: Implementam o mecanismo de “selecdo natural”.

Indice de diversidade: Geralmente representa a distancia média entre os individuos da

populacdo corrente. Pode ser medido no genotipo, no fenotipo ou levando-se em conta

apenas o fitness (medida aproximada).

A codificacdo genética (representacdo genotipica) e a defini¢cdo da funcdo de adaptacéo
ou fitness sdo as etapas mais criticas, embora o desempenho efetivo do processo

evolutivo dependa das decisGes tomadas em todas as etapas de definicdo do algoritmo.

Topico 3: Computacgdo Evolutiva (Parte 1) 22
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yd

e E necessario atribuir valores aos parametros envolvidos: tamanho da populacao;
probabilidade de aplicacdo dos operadores genéticos; argumentos dos operadores de

selecdo; e argumentos do critério de parada.

Termos Bioldgicos Termos Computacionais
Cromossomo Individuo
Gene Caractere ou atributo
Alelo Valor do atributo
Locus Posicéo do atributo
Genatipo Vetor de atributos que representa o individuo
Fenadtipo Interpretacao do vetor de atributos

e Gendtipo: representa o conjunto especifico de genes do genoma. Neste caso,
individuos com 0 mesmo genoma séo ditos terem 0 mesmo genotipo.

e Fendtipo: € a manifestacdo do genotipo no comportamento, fisiologia e morfologia do
individuo, como um produto de sua interagdo com o ambiente.

¢ A selecdo natural opera somente na expressao fenotipica do genotipo.

Topico 3: Computacgdo Evolutiva (Parte 1) 23
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6. Visao pictdrica da forca evolutiva

visdo geral do espago de busca geracgio atual

regiio

_ regido
promissora

nAo-promissora

regido
nAo-promissora

regido
promissora

escolha dos individuos que irdo se reprodu-
zir e aqueles que irdo ser substituidos proxima geragio
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7. Fluxograma de um algoritmo evolutivo

Inicializacao da populacao

1|

Atribuicao do nivel de
adaptacao de cada individuo

v

Reproducao e introducao de
variacao aleatodria <
(possivelmente

aumentando a populacao)

v

Atribuicao do nivel de
adaptacao de cada individuo

|

Selegao dos individuos
que irao compor a
proxima geracao
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8. Pseudo-codigo de um algoritmo evolutivo

Procedimento [P] = algoritmo_evolutivo(N, pc, pm)
P” < inicializa(N)
fit < avalia(P”)
t <1
Enquanto condicdo_de_parada for FALSO faca,
P <« seleciona(P”, fif)
P’ < reproduz(P, fit, pc)
P” « varia(P’, pm)
fit < avalia(P”)
t<—t+1
Fim Enquanto
Fim Procedimento

e Quais sdo as diferencas entre este pseudo-codigo e o fluxograma do slide anterior?
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9. As varias faces dos algoritmos evolutivos

e Anos 50 e 60: Cientistas da computacéo ja estudavam sistemas evolutivos com a ideia

de que o mecanismo de evolucdo poderia ser utilizado como uma ferramenta de

otimizacéo 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 solucdo de um dado problema séo representados por maquinas
de estado finito, as quais evoluem pela mutacdo aleatoria de seus diagramas de
transicdo de estados, seguida pela selecdo da mais bem adaptada. Uma formulacéo
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 algoritmos para a solucéo de
problemas especificos, mas sim estudar formalmente os fendmenos de adaptacao,

naturais ou artificiais, com o proposito de importar estes mecanismos de adaptacao
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para _ambientes computacionais. HOLLAND (1975/1992) apresentou os algoritmos

genéticos como uma abstracdo da evolucdo biologica, tendo como inovacgOes
significativas a utilizacdo conjunta de operadores de recombinacao e inversdo (alem
de operadores de mutacdo) e de um numero elevado de individuos em cada geracao.

e HOLLAND (1975/1992) também apresentou o0s sistemas classificadores,
especificamente implementados para operarem em ambientes ndo-estacionarios, como
exigido no caso de agentes autdbnomos.

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

o Em programacdo genetica, os individuos que constituem a populacao sujeita ao
processo evolutivo, ao inves de apresentarem cadeias cromossomicas de
comprimento fixo, sdo programas que devem ser executados. A programacao
genética representa uma iniciativa de se desenvolver métodos para a geracéo

automatica de programas computacionais genéricos.
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10. Pseudo-codigo de uma estratégia evolutiva

e \/oltada para busca em espacgos continuos

Procedimento [P] = estrategia_evolutiva(u,A)
inicialize p individuos do tipo: vi= (x,07,8),i=1, ..., u
avalie os individuos
t<«1
Enquanto condicdo_de_parada for FALSA faca,
gere A individuos (clonagem + mutagao) a partir dos p individuos
avalie os individuos gerados
selecione os u melhores individuos de A ou p+a
Fim Enquanto
Fim Procedimento

e Sugere-se 0 emprego da seguinte relagdo: 1<y <4
e Repare que cada individuo contém instrucdes sobre como aplicar a mutacdo aos seus
descendentes e estes devem herdar estas instrucoes, com alguma variabilidade. A

mutacado emprega uma distribuicdo 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
Roulette

Wheel

(=

Mutacdo

001010010111010

110011010010010

010100100100100

011001010100001

010010100101001

001001000101000

011001010100001

001010010111010

101011111010101

001010100010100

001011010010010

110010010111010

010100100100001

011001010100100

010001000101000

001010100101001

011001010111010

001010010100001

101010100010100

001011111010101

11. Um fluxograma de um algoritmo genético

—

Determinacéo
dos pontos de
Crossover

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 /
2
@)
N\A g 1&
@) i —> Ll
4 a m
e @) N
@) L
S
GERACAO g PROXIMA
ATUAL 2 GERACAO
(fitness ja <>E
determinado) |

SUB-POPULACOES POPULAQAO
INTERMEDIARIA

Uma proposta de extensdo de um algoritmo genético
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12. Sistemas classificadores

Sistemas Classificadores representam metodologias para criacdo e atualizacao
evolutiva de regras (denominadas classificadores) em um sistema de tomada de
deciséo.

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

Dependendo do efeito de cada acdo (ou sequéncia de acdes) no atendimento dos
objetivos (os quais podem estar implicitos), os classificadores responsaveis pelas
agoes serao recompensados ou punidos (ganhando ou perdendo “energia”).
Periodicamente, o elenco de classificadores é submetido a um processo evolutivo, que
toma basicamente como medida de fitness a “energia” dos classificadores.

As aplicagbes de Sistemas Classificadores se estendem desde a sintese de
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controladores autbnomos para robos, passando por mineracao de dados e otimizagao
de formas geométricas de instrumentos industriais.

e A interacdo com o ambiente ocorre através da troca de mensagens. As mensagens
provenientes do ambiente procuram retratar o seu estado atual. JA& as mensagens

advindas do Sistema Classificador retratam a¢des a serem executadas.

Sistema Classificador
(formado por um
conjunto de regras)

Sensores ou

Executores
Detectores i u
de Mensagens etro-
alimentacao Atuadores
Ambiente
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12.1 Algoritmo simplificado de geracao de um sistema classificador

INIcIO

Passo 1
Passo 2
Passo 3
Passo 4

Passo 5
Passo 6
Passo 7
Passo 8
Passo 9
Passo 10 :

DO PROCESSO EVOLUTIVO

INICIO DE UMA EPOCA DE ITERACOES

: Receber mensagem do ambiente.

: Codificar mensagem.

: Selecionar classificadores que se identificam com a mensagem.
: Iniciar “Competigdo” :

- Calcular “bid” de cada competidor.
- Apontar vencedor.
- Cobrar taxas dos participantes e do vencedor.

: Atuar sobre o0 ambiente.

: Receber mensagem (retroalimentacdo) do ambiente.
: Codificar mensagem.

: Recompensar ou punir o classificador vencedor.

: Cobrar taxa de vida de todos os individuos.

Caso nio 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 mutagéo para gerar os filhos.

Passo 13 : Selecionar os individuos mais fracos da populagéo.

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

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

FIM DO PROCESSO EVOLUTIVO

Topico 3: Computacgdo Evolutiva (Parte 1)
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13. Evolucéao diferencial

Evolucdo Diferencial
Introducdo e Conceitos Basicos

Levy Boccato
Romis Ribeiro de Faissol Attux
Fernando J. Von Zuben

DCA - UNICAMP

iz,

T

e

WNICARMP

24 de Junho de 2009

Esta secao esta baseada nas notas de aula do curso IA707 — Computacao Evolutiva.
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Evolucdo Diferencial

Histérico

>
>

1995 - primeira publicagdo sobre differential evolution (DE).

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

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

1999 - secdo dedicada a DE no livro New Ideas in
Optimization.

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

2006 - sessdo especial sobre DE no WCCI-CEC'06.
2008 - Advances in Differential Evolution.

2009 - topico dedicado a DE na IEEE Transactions on
Evolutionary Computation.
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Evolucdo Diferencial

Resumo

» Este algoritmo utiliza NP vetores de pardmetros
D-dimensionais x; g, i = 1,..., NP, como populacido em

cada geracdo G.

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

» DE gera novos vetores de pardmetros através da adicio
da diferenca ponderada entre dois vetores de parametros
a um terceiro individuo. Considere esta operacdo como
uma mutacao.
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Evolucdo Diferencial

Resumo

» Os vetores de pardmetros mutados sdo ent3o
combinados com outros vetores pré-determinados,
denomidados target vectors, a fim de gerar os trial
vectors. Esta combinacdo de parametros é referida como
crossover em DE. E importante ressaltar que cada vetor

presente na atual populacdo deve ser usado uma vez
como trial vector.

» Caso o trial vector forneca um valor de fitness maior
(maximizagdo) que aquele associado ao respectivo
target vector, este Gltimo dara lugar ao primeiro na
préxima geracdo. Esta operacdo corresponde a seleco.
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Evolucdo Diferencial
Mutacdo

vetor é gerado por meio da seguinte relac3o:

» Para cada target vector x; g, i = 1,..., NP, um novo

Vige1 =%Xn 6 +F (X6 — Xn.G) (1)

> ri,rp,r3cl.2, ..., NP s3io indices mutuamente distintos

e também diferentes do indice I.

» F & uma constante real € [0, 2] que determina o
tamanho do passo a ser dado na direcdo definida pelo

vetor diferen¢a x,, 6 — X, G-
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Evolucdo Diferencial

Exemplo: Mutagao

» Seja x; ¢ o atual target vector.

Figura: Exemplo bidimensional do processo de mutag3o.
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Evolucdo Diferencial

Crossover

» Com a finalidade de aumentar a diversidade dos vetores
de pardmetros mutados, um procedimento similar ao
crossover é utilizado.

» Seja x; g o target vector sob anélise e v; 11 ©
respectivo vetor mutado obtido por meio da relagdo (1)
apresentada anteriormente.

> O vetor u; g1 = (U1j,G+1 U2i.G+1- - - UDi,G+1),
denominado trial vector, é obtido da seguinte maneira:

Viig+1. serp = CRouj=1I
Xji. G seri > CRej#I

(2)

Uji,G+1 —

onde j=1,....D, - U(01), CR<[0.1] é uma

constante definida pelo usuario e /; € um indice
aleatoriamente escolhido € 1, ..., D, o que garante que

u; g+1 recebe pelo menos uma componente de v; g.1.
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Evolucdo Diferencial

Exemplo: Crossover

» Seja x; g o target vector sob anélise e v; g1 0
respectivo vetor mutado obtido por meio da relagdo (1).
A Figura abaixo esboca o processo de geracdo do trial
vector u; G41.

Xi ¢ ViG+1 Ui c+1

LS
I
[a—y
[
|
—
I
—

[5*]

== T« N IS OV S
PR oo~ e W
=

PR oo vNougewmns-

=
[ —y

Figura: Exemplo do processo de crossover.
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Evolucdo Diferencial

Selecdo

» Apds as etapas de mutacdo e crossover, nas quais todos
os NP vetores serviram como target vector, a selecdo
dos vetores que serdo preservados para a proxima
geracdo é feita usando um critério guloso.

» Seja x; g o target vector sob anélise e u; g1 seu
respectivo trial vector.

@ Se f(ujgi1) > f(Xi.g), entdo X; g11 = U; G11-
(maximizagdo)
@ Caso contrario, X; G+1 = Xi.G.

Topico 3: Computacgdo Evolutiva (Parte 1) 44



I1A013 — Prof. Fernando J. Von Zuben
DCA/FEEC/Unicamp

Evolucdo Diferencial
Pseudo-Cédigo

Quadro 1 Evolucido Diferencial

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

Topico 3: Computacgdo Evolutiva (Parte 1)
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14. Codificacao e operadores genéticos

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

0S quais representam solucdes candidatas (isso na abordagem Pittsburgh, em que cada
individuo corresponde a uma proposta de solucédo para o problema), sdo representados
computacionalmente por uma lista ou vetor de atributos de tamanho fixo. Logo, esta
lista de atributos representa o codigo genético do individuo (gendtipo), caracteriza
unicamente o fenotipo e é geralmente denominada de cromossomo.

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

e Esses atributos podem ser de trés tipos: binarios, inteiros (inclui atributos categoricos)
ou em ponto flutuante (representa os atributos reais). E num mesmo cromossomo pode
aparecer um unico tipo de atributo ou entdo mais de um tipo simultaneamente.

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

Topico 3: Computacgdo Evolutiva (Parte 1) 46



I1A013 — Prof. Fernando J. Von Zuben
DCA/FEEC/Unicamp

e Normalmente, os operadores genéticos correspondem as opera¢des de mutacdo génica
e recombinacao génica (tendo o crossover como um caso particular).

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

e De fato, ao definir a codificacdo do individuo (solucdo candidata), fica
completamente caracterizado o espaco de busca e fica estabelecida a relacao de
vizinhanca entre as solugdes candidatas. Como acabamos de mencionar no slide
anterior, para cada proposta de codificacio existem operadores genéticos especificos.

e Para poder abordar um problema via computacao evolutiva € necessario definir:

1. Uma codificacdo para as solucoes candidatas;

2. Mecanismos de obtencao da populacéo inicial de solucbes candidatas;
3. Uma funcao de avaliacdo (funcéo de fitness);

4. Operadores genéticos;

5. Mecanismos de selecéo;

6. Taxas e parametros do algoritmo;

7. Critérios de parada.
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15. Operadores de selecéao

e E sugerido que o grau de adaptacdo a ser atribuido a cada individuo da populacio
(solucdo candidata) seja ndo-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): selecdo proporcional ao grau de adaptacéo

(fitness);

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 adaptacéo, para definir a probabilidade de escolha que é fixada a priori;

v Selecdo biclassista ou elitista: Na selecdo bi-classista, sdo escolhidos os b%

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

(100—(b+w))% é selecionado aleatoriamente, com ou sem reposicao.
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16. Operadores de busca local

e Qualquer algoritmo evolutivo pode ter seu desempenho melhorado com a introducao
de operadores de busca local, os quais geralmente ndo apresentam motivacao
biologica e sdo especificos para cada problema.

e Particularmente no caso de espacos discretos, a implementacdo da busca local requer a
definicdo de uma vizinhanca. Quanto maior a vizinhanga, maior tende a ser o custo da
busca local.

e Evidentemente, a busca local so sera util se apresentar uma relagao 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

0 uso de recursos computacionais (pode nao consultar toda a vizinhanca).
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17. Efeitos da mutacao e do tamanho da populacao

1
% 03|
Y
€06
r
S
i 0.4l N=80
q 9
a N=40
d
0.2 _
e N=20
N=10
O ! ! I
0 20 40 60 80 100
geracoes

Figura 1 — Deriva genética (genetic drift): queda da diversidade mesmo na auséncia de
pressao seletiva (N é o tamanho da populacédo e ndo ha mutacéo).
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Figura 2 — Deriva genética (genetic drift): queda da diversidade mesmo na auséncia de
pressao seletiva, para diferentes taxas de mutacao.
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u=0.01

20

40 60
geracoes

80

100

Figura 3 — Deriva genética (genetic drift): queda da diversidade mesmo na auséncia de
pressao seletiva, para diferentes tamanhos de populagdo e com taxa de mutacao fixa.
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18. Exemplos de aplicacao: caso discreto

Melhor individuo na populagdo inicial
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Melhor individuo ap6s 2000 geracdes
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Figura 4 — Solucédo de um problema de caixeiro viajante

Melhor individuo ap6s 500 geragdes
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Figura 5 — Solucéo do problema do quadrado magico
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19. Exemplo de aplicacéo: caso continuo

Initial Population

4

25+ LA ) "~
| WA ‘ ‘
24 m{é\ y'! &‘i&)%
15 VAN . S N

f(x.y)

f(x,y)

Figura 6 — Superficie de otimizacdo multimodal
Populacéo inicial (a esquerda) e final (a direita)

e Embora haja 4 picos de igual qualidade, o algoritmo genético tende a deslocar toda a

populacédo para apenas um deles.
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20. Exemplo de codificacdo em matriz

Prado, O. G. “Computacio Evolutiva Empregada na Reconstrucio de Arvores
Filogenéticas”, Dissertacao de Mestrado, FEEC/Unicamp, 2001.

|E‘I(1)| IEZ’(Z)I |E?-(3)| |54(4)| |E5(5)| |E6(6)| |E?(7)| |E8(8)|

Figura 2.7 Uma possivel representagdo grafica da arvore filogenética de oito espécies, onde
"E n"significa "espécie n" e "A n" significa "Ancestral n".

E1 iEzi E3 E4 E5 E6 E7 EB8|A1(A2 A3 A4 A5 A6 A7
M @06 @ 6 6 @ @ © (1011 (12) (13) (14 (15
A1@®@[0:0:0 0 0 0 0 0|01 1 0 0 0 O]
Azq0(0 ;0: 0 0 0 0O O O0|O|O0O O 1 1 0 O
A3m|0:0; 0 O O O 0O O(O|0O O O O 1 1

[ A4(12]1:1°0 0 0 0 0 O0|0O|(0 O O O O O
A51»10:0:1 1 0 0 0 0(0|0 O O O O O
s6(9|0:0:0 0 1 1 0 0(0|0 O O O O O
#7019|0:0: 0 0 0 0 1 1|0|{0 0 0 0 0 O

Figura 2.8 Representacdo na forma de matriz de adjacéncias da arvore da Figura 2.7, onde
“E n" significa "espécie n" e "A n" significa "Ancestral n*.
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A1(9)

A3{(11)

A2{(10)

A7(15)

A4(12) A5(13) A6 (14)

E1( | E4@ ! [E3@ ]| 1E22 | E5(5)| E6 (6) era | [es @

Figura 2.9 Representacdo grafica da arvore da Figura 2.7 apds aplicagdo do operador de mutagao
para troca de colunas a esguerda da raiz, ou seja, troca de espécies. Neste caso foram trocadas as

colunas 2 e 4,
q E1| E2| E3| E4| ES E6 E7 E8 A1 A2 A3 A4 AS A6 A7
M@ @ @ G 6 @ @ @ 10 0a1H (12) (13) (14) (15
s@folo0(0[0[0 O OO0 0 1 1 0 0 0 0]
A2010 0/ 0(0|0 O O OO OO 1T 1 0O
A3(mm|0| 0/ 00| 0 O O O O O O O O 1 1
A4(122111 0, 0(1,0 0 0 0O 0O 0 0O 0O O 0O O
~513(0 1,1, 0,0 0 0 0 0O OO O 0O OO
~s6|0 00|01 1 0 0O O OO OO OO
A0 0,0/ 0,0 0 1 10 0 0 0 O0 OO

Figura 210 Representacdo na forma de matriz de adjacéncias da arvore da Figura 2.9, onde
"E n" significa "espécie n" e "A n" significa "Ancestral n",
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Figura 2.11 Representacao grafica da arvore da Figura 2.7 apds aplicagao do operador de mutagao
para troca de colunas a direita da raiz, ou seja, troca de ramos. Neste caso foram trocadas as colunas
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Figura 2.12 Representagdo na forma de matriz de adjacéncias da arvore da Figura 2.11, onde

"E n" significa "espécie n" e "An" significa "Ancestral n".
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A3(11)

A7(15)

A2(10)

A6 (19)

<

ES (5) E 6 (6) A4(12)

N

E1T(1) E2(2) E3(3) E4(4)

A5(13)

Figura 2.11a Representacao grafica da arvore da Figura 2.7 apods aplicagao do operador de mutagao
para troca de colunas a direita da raiz, ou seja, troca de ramos. Neste caso foram trocadas as colunas

10e15.
E1EE25 E3 E4 E5 E6 E7 E8|A1|A2 A3 A4 A5 A6 A7
(1 5(2): ) @ B 6 @ @O |10 1) (12) (13) (19) (15)
A1@f0i0:0 0 0 0 0 0/0|0 1 0 0 0 1]
~200[010{ 0 0 0 0 0 0|00 O 1 1 0 O
4301|000 0 0 0 0 0|0[1 0 0 0 1 O
A¥@2]13170 0 0 0 0 0[0|0 0 0 0 0 O
£5a3[0701°1 1 0 0 0 0/0(0 0 0 O O O
46090 i0{ 0 0 1 1 0 0/0(0 0 0 0 O O
+715|0 {00 0 0 0 1 1(0(0 0 0 0 0 0

Figura 2.12a Representacdo na forma de matriz de adjacéncias da arvore da Figura 2.113, onde
"E n"significa "espécie n" e "A n" significa "Ancestral n".
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Figura 213 Representagdo grafica da arvore da Figura 2.7 apos aplicagao do operador de mutagéo
para troca de uma coluna a direita da raiz por outra @ sua esquerda, ou seja, troca de ramo por folha,
Neste caso foram trocadas as colunas 1 e 15.

E1
(n

A1(9)
AZ(10)
AS(T1)
A4(12)
A5(13)
AB(14)

OO0 0A00

AT(15)

Figura 214 Representagdo ha forma de matriz de adjacéncias da arvore da Figura 2.11, onde
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"E n" significa "espécie n" e "A n" significa "Ancestral n",
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21. Dimensé&o do espaco de busca e custo da busca por evolucao

I SASEFT
2,03E+086
1,35E+05
Candidatos (log) 1,04E+04
Busca(log) | -
105
15 16 7 4 19
! N —="E\N
3
1 1 % &

3 4 5 6 7 8 9 10
Quantidade de espécies (folhas)

@ Candidatos = Busca (segundos)

Figura 5.6a Relagao entre quantidade de candidatos existentes no espago de husca e tempo necessario para
encontrar uma boa arvore filogenética dentro do intervalo de 1 a 10 seqgiéncias de bases,
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Figura 5.6b Relagdo entre quantidade de candidatos existentes no espago de busca e tempo necessario para
encontrar uma boa arvore filogenética dentro do intervalo de 10 a 50 seqiéncias de bases,
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22. Uma proposta que distancia o fenotipo do gendtipo
e Em certas circunstancias, € interessante trabalhar com dois espacos distintos: o espaco
genotipico e o espaco fenotipico. Para tanto, € necessario dispor de um mapeamento
que associe cada ponto no espaco genotipico a um ponto do espaco fenotipico, e deve-
se garantir que todo ponto do espaco fenotipico tenha ao menos uma representacao no
espaco genotipico.
e Algumas circunstancias que justificam esta abordagem séo as seguintes:
v" Dificuldade de se realizar a busca diretamente no espaco fenotipico, devido a
existéncia de solugdes infactiveis e outras restrigoes.
v" Disponibilidade de um mapeamento “barato” computacionalmente e que atenda
aos requisitos dispostos acima.
v Existéncia de operadores mais eficientes para realizar a busca no espaco
genotipico que no espaco fenotipico. Em muitos casos, inclusive, o espaco

genotipico e continuo e o fenotipico é discreto.
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e Um exemplo muito utilizado e de bastante sucesso é a busca de uma arvore que
maximiza algum critério de desempenho e que liga um conjunto de nos (veértices).

e Em lugar de buscar no espaco das arvores é possivel realizar a busca no espaco de
grafos completos (ou ao menos conexos) com arestas ponderadas (descritos por
matrizes de adjacéncias) e empregar algoritmos de minimum spanning trees, como
Kruskal e Prim, para mapear entre 0s dois espacos.

e O algoritmo de Kruskal garante obter a arvore geradora minima (minimum spanning
tree) (existe um caminho Unico entre quaisquer dois vértices do grafo e a soma das
arestas que compdem a arvore € minima) para qualquer grafo conexo com arestas
ponderadas, e foi proposto em 1956. Caso o grafo ndo seja conexo, ele produz uma
floresta geradora minima (minimum spanning forest), ou seja, havera uma arvore
geradora minima para cada vertice conectado. Ele é um algoritmo guloso que opera da

seguinte forma:
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v Crie uma floresta F (conjunto de arvores), onde cada vértice do grafo é uma
arvore isolada;
v" Crie um conjunto S contendo todos os ramos do grafo;
v Enquanto S ndo for vazio, faca:
= Remova o0 ramo com 0 menor comprimento de S (se houver empate, escolha
um deles, aleatoriamente);
= Se este ramo conecta duas arvores diferentes, entdo adicione este ramo a
floresta F, combinando duas arvores em uma Unica arvore;

= Se este ramo ndo conectar duas arvores diferentes, simplesmente descarte-o.

e Quando este algoritmo termina, e sendo o grafo conexo, a floresta F tera apenas uma
arvore, que é a arvore geradora minima do grafo. Se o grafo nédo for conexo, resultara

uma floresta.
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E aqui que se da a
busca, via aplicacéo
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