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IAxIC

E In’rehgencua Ar‘rnfucual (IA)

= Utiliza modelos compu‘racuoncus mSplr'ados ho
raciocinio humano |

% In’rel i‘géncia Compu’racional (IC):
| = Utiliza modelos computacionais inspirados na
natureza (métodos bioinspirados)

= Também conhecida como Compu‘ragao Na’rur'al ou
Soft Computmg .
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Sistemas fuzzy

;fﬁi Inspnragao bIO|09ICG |mpreC|sao do
~raciocinio humano

ﬁ A Ioglca fuzzy foi criada por LO'|'fG|I Askar'-
Zadeh na década de 60 - |

W E uma forma de tratar mcer’rezas e
' |mpr'ecusoes inerentes ao conhecumen’ro

~ ¥ Utiliza varidveis Imguus’rlcas em vez de
‘varidveis numéricas. -

# Tem um sélido embasamento tedrico
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Redes Neumls

="

Inspiragdo biolégica: funcionamento dos neurdnios

Pr'ecur'sor'es W. McCuIIoch e W. Pitts, D.O. Hebb
J.L. McCIeIIand

N % F. Rosenblaﬁ' -> Pr'lmelr'o modelo ma‘rema‘rlco de um neurdnio
*3 Desenvolvumen’ro nas decadas de 50 a 80

https://towardsdatascience.com/mcculloch-pi model-5£fdfé5ac5ddl em 27/06/2020
Dendr'l'res
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Computagdo evoluciondria

g InSplragao blolognca Evolugao das e5peues
i Charles Darwin, 1859: 5

= *Sobre a origem das especnes por melo o de
sele¢do natural”

= A evolucdo dos seres wvos é baseada no-
Principio da Selecto Natural:

- ¥ Individuos mais fortes e mais bem- adapTados ao
- ambiente tém maior chance de sobrev:venc:a e de dar' '
con’rlnuudade a sua especue

A
-
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Selegao na’rur'al e evolugao
jmportante!

% A selecdo natural é probabilis’rica

£ A selegao natural aTua sobre 0S mduvnduos de uma.
~ espécie

¥ A consequéncia a longo prazo € a evolucdo da espécie

¥ Evolugdo. (adaptagdo) como um processo “inteligente”
de otimizacdo

4 Inspiracdo para a cons’rrugao de paradlgmas .
computacionais que imitem a evolugdo das espécies, - 7 -
como forma de otimizagdo = - . 9 -
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Hipdéteses de Darwin relevantes
- para a Computagdo Evoluciondria

# H1: Dentro de uma mesma espécie os individuos
- apresentam pequenas diferengas entre si -

r Ha diferengas genotipicas/fenotipicas

¥ H2: Algum processo de variagdo continuada

~deve ser responsavel pela introdugdo de novas

~informagodes na carga genética dos individuos
+-Ocorrem mutacdes ndo-deterministicas

# H3: Ndo ha limite para a introdugdo sucessiva
~de variagoes geneticas 1 it

+ Processo continuado de evolucdo :



Histdria da Computagdo Evoluciondria

¥ As primeiras ideias surgiram em 1957-1962, porém
~havia pouco ou nenhum embasamento tedrico, suporte
- computacional mcnpnen’re e ce’ncnsmo da comumdade
cientifica. - - -

¥ Décadas de 60/70 houve a emergéncia, de forma
~ ~independente, das principais linhas de pesquusa

= Algoritmos Genéticos (AG)

= Programagdo Evoluciondria (PE) |

= Estratégias Evoluciondrias (EE)




Histéria da C_ompu’raé&o Evoluciondria

¥ Algorl‘rmo Gene’rlco (AG)

= Criado por John Holland na Universidade de
‘Michigan (EUA) na década de 60

=-Publicou o seu livro em 1975: “Adaptation in
ADAPTATION Natural and Artificial Systems: An Introductory -

3 “Analysis with Appllccmons to Blology Control, and '
Artificial Intelligence™

= "Sistema adaptativo artificial”; ‘pl.a_nos
reprodu’rlvos gener'al |zados -

NATURAL

AND

ARTIFICIAL

SYSTEMS

N e = Foio or'lem‘ador' de douTor'ado de vdrios pesqwsador'es
importantes da drea, incluindo Rick Riolo, John
Grefenstette, David. Goldberg, Erick Goodman,
Kenneth DeJong e J ohn Koza |

10
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Histéria da Computagdo Evoluciondria

R -
N

| Progr'amagao Evolucionaria (PE)

= Desenvolvido por Lawrence Fogel, Owens e Walsh em 1966
na Universidade da Califérnia em San Dlego

= Objetivo: aplicar a evolugdo snmulada de mdquinas de
estados finitos para. a previsdo de séries .ndo-estaciondrias.

= Teve seu auge na decada de 80, mas caiuem desuso

3" Es’rm’reglas Evolucuonarlas (EE)

= Desenvolvido por Bienert, Ingo Rechenberg e Hans-Paul
Schwefel em 1965 na Universidade Técnica de Berlin -

= Foi desenvolvido para otimiza¢do numérica em problemas de
design industrial -

= Também caiu em desuso na decada de 90 1'2'
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- Escopo da Computa¢do Evolucionaria

= O escopo de aplicagdo de CE é em problemas
de Busca e Otimizagdo “r
'+ Grandes dreas de apllcagao p
& Engenharias | ? /
= Computagdo
= Matemdtica aplicada

'+ Problemas de outras naturezas:

= Modelagem como um problema de otimizagdo.

= P.ex. Aprendizado: max(qtd. info. absorvidas); mm(q‘rd erros
“conceituais); max(capacndade de exTr'apolagao) mm(’rempo
apr'endlzado)

'"/’o”t“"w/,f 9
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Otimizacdo

# Definicdo de otimizagdo:
+ "Processo de melhoramento iterativo de uma solugdo

para um problema, com reSpen‘ro a-uma fungao
objetiva especifica.”

# Problemas tipicos da drea de otimizagdo:
= Maximizacdo (ou mmlmlzagao) de fungoes algebmcas
+ Problemas combinatoriais
= .eX. Problema do caixeiro viajante, pr'oblema da mochlla

+ Projetos de engenharia:
= maximizagdo de desempenho

m minimizacdo de custo %



Métodos para otimizagdo

ks Métodos fortes:

= Para problemas especificos onde ha linearidade,
diferenciabilidade, estacionariedade

= Em geral garantem a obten¢do da solugdo Stima

¥ Métodos especificos:
r Pam problemas muito par’rnculares

4 Métodos fr'acos:

= Para problemas genéricos onde pode existir ndo-
linearidade, ndo-estacionariedade (etc).

n Ndo garantem a obtenc¢do da solugdo O'|'ll'\'\0 S0
even‘rualmen‘re podem fornecer uma solugao sa’rusfa’roma

15



Métodos de otimizagdo .
# Numéricos: U/

= Analiticos: derivadas parciais =0

= Diretos: técnicas de gradiente (steepest descent ou hill-
cllmblng) | |

# Enumerativos:
' - Busca'exaustiva
= Programagdo dindmica

% Probabilisticos: >Heuristicas
= Busca aleatoria
= Simulated annealing
= Computagdo Evoluciondria & Inteligéncia de Enxames

16



Métodos enumerativos

¥ Excelentes para um grande nimero de

problemas, entretanto:

= Aplicavel somente a problemas de “"dimensoes pequenas”

m Acen‘ravel quando envolve tempos computacionais
“razoaveis”

& Tendem a ser cada vez mais utilizados, a
medida que a capacidade compu’racnonal
disponivel aumenta

% Ndo servem para problemas com complexidade
Ndo-Polinomial (NP) | |

17



"Ingredientes” de problemas de otimizagdo

# Fungdo objetivo:
= aqual-se quer maximizar ou minimizar.
= exemplos: max(lucro), min(custo)
+ pode ndo existir-ou ser mltipla

¥ Conjunto de varidveis:
- = que afetam o valor da fungdo objetivo

= em pgoblemas interessantes, este conjunto pode ser muito
grande - - -

¥ Conjunto de restrigoes:

r n&‘lo permite que o conjunto de varidveis assuma determinados
valores

18
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- "Ingredientes”de problemas dificeis

# Multimodalidade (maximos locais)
¥ Grande conjunto de restricoes
¥ "Ruido” | |

% "Deceptividade” (deception)

# Isolamento do dtimo desejado (Royal Road)
# Ndo-estacionariedade (variacdo dindmica)
# Espago de busca arbitrariamente grande

o
] '

19
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Quando pode ser interessante utilizar
‘uma técnicade CE?

¥ Quando a complexidade do problema forna invidvel a
- sua formula¢do matematica e.o fratamento por
- metodos algebricos

¥ Quando o nimero de possiveis solugdes a serem
examinadas leva a uma explosdo combinatéria
intratavel por métodos exaustivos

# Quando o problema é fortemente ndo-estaciondrio

¥ Quando o custo computacional e a qualidade da solugdo
- sub-otima forem aceitaveis | |

¥ Quando ndo existir outra alternativa vidvel |
20




Principio dos Algoritmos Evolutivos

W Abordagem ‘intuitiva”: tentativas e
refinamentos sucessivos:-

1. gere solugdes para o pr'oblema

2 avalie as solucoes

3 se a melhor solugdo satisfaz, pare
4 selecione as melhores solugoes

5. construa novas solugoes utilizando par’res das
melhores solucdes

6 eventualmente modifique as solugoes
7 volte ao passo 2

21
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Algom’rmo gene’rlco #1:

- Codificagdo das varidveis do problema

S Mapeamen‘ro feno’rupo X geno’npo

“mundo real

e N ’ variaveis .
(79 "“@wk —— y _ do problema =
¢ © . |
‘ ‘ N A, A, AL A,
Cromossomo ﬁ

1101 1001 .. .. 0110

jgene 1 gene 2 e gene n&
bit 1 bit 4xn
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Algorl’rmo genehco #2

~ Populagdo” de possiveis solugoes

= Busca paralela populat;ao

|nd|V|duo " ; g‘/
| cromossom'os

- 1101 1001 0110 ’
1001 0110 1101 | e

23
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B Algor'l’rmo ge.ne’nco #3
Fungao de f:tness o _ |
i -F Avalla a qualudade da solugao par'a 0 pr'oblema

fnness ‘

$->

|nd|V|duo

. decodlflcagao

YA - ajuste de escala < B
§. * manipulac&o de restricdes | 8
== e« aplicacao de penalidades &
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Algom’rmo gene’rlco #4

- Selegdo

= Implementa e guia o processo evolutivo

= Seleciona os individuos mais aptos a se r'epr'oduzm e
~ passar o seu material genético |

= Métodos probabilisticos ou deterministicos

populagéo
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Algorl’rmo genehco #5

Reprodugdo e operadores genéticos

= Crossover: recombinacdo de material genético.de
dois pais - realiza busca local

» Mutacdo: variacdo aleatéria - realiza busca global |

Py ' R
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Algorl’rmo gene’ruco #6

- Critério de parada do algoritmo

= Ndmero predeterminado de geragdes
# Quando ndo ha mais melhora’

= Quando hdo ha mais dlver'3|dade

» Quando atingiu o étimo

98
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Diferencas entre AG e outros
‘métodos de otimizacdo

¥ Codificagdo: (fenétipo €-> genétipo)
= AG's trabalham com con JUHTOS de par'ame‘rros
; codn‘lcados e ndo os parame‘rros propriamente ditos.

# Busca paralela: (paralelismo implicito)

= AG's realizam a busca utilizando uma populagdo de
pontos simultaneamente, ndo um unico pon’ro '

¥ Busca probabulls’ruca

+ AG's utilizam regras de transigdo pr'obabllls’rlcas
ndo de’rermlms‘rlcas -

28



CE como método de engenharia

§ A o’nmlzagao é um dos prmcnplos da Engenharla

¥ Projeto de engenhama
= Muitos pardmetros a serem oTumuzados
+ Muitos graus de liberdade
= Muitas restricoes a serem satisfeitas

W CE:
-+ Facilita a tarefa de projeto ger'ando solugdes subdtimas ou
 “mesmo 6timas em um tempo razodvel

% CE emprega um método intfuitivo:
+ Processo criativo
+ Refinamento iterativo

29
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Vantagens das técnicas de CE

= Ndo requerem um conhecimento matematico profundo
do problema ao qual € aplicado. |

= Tém robustez
= Requerem pouco esfor'go de implementagado
+ Sdo facilmente hibridizdveis com outras Tecnlcas

# Sto facilmente adap’ravels a muitas classes de
problemas, inclusive problemas multiobjetivos

= Sdo implicita e explicitamente paralelizdveis

n Sdo capazes de manipular de restricdes
30



Desvantagens das técnicas de CE

= Ndo garantem encon’rr'ar' a solugao OTII’T\C( em Tempo
finito

+ Ha pouco embasamento tedrico - a pratica se
desenvolveu mais do que a teoria

r O ajustes dos pardmetros.de controle requer -
conhecimento prévio, calibragdo com experimento
fatorial ou tentativa-e-erro

= Ndo sdo intrinsecamente melhores do que qualquer
outro algoritmo de otimizagdo ("No free-lunch
theorems")

31



"Nio existern métodos
faceis para resolver
problemas dificeis."

René Descartes




