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+ Influéncia da B|o|ogla (Gene’nca e Ecologia)

+ Relembrando...

= Um organismo ¢ definido pelos seus cromossomos (Homo
“sapiens. 22 pares, mais XX/XY)

= Cada cromossomo tem inimeros genes (H.sapiens > 50.000
genes nho total) e sequéncias inter-génicas

= Cada gene contém exons e outras sequéncias ndo-
codificantes (introns, regido pr'omo’ror'a sequéncia
terminadora)

= Parte dos exons quando ligados sequencualmen’re e ’romados
-em triplas serdo os cddons que codificam uma proteina com
fungdo bioldgica.
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Terminologia: Biologia €-> AG

Biologia | Algor'i.‘l'mos Genéticos

Cromossomo String

Locus ' Posicdo no string

Gene Cardacter, nimero ou bit

Genotipo - Estrutura, pardmetros (geralmente =
string - monoploidia)

Fendtipo ' Solugdo, ponto ou individuo

Epistasia - Interferéncia entre genes

Ploidia Relativo ao ndmero de pares de genes no gendtipo

de um organismo (monoploidia diploidia...)
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'‘Anatomia” de um gene .
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Um cromossomo é compos‘ro de genes e de sequencuas o TR
m‘rer'genlcas (sem funcgdo conhecnda) | , 7p1te1 %
Em AGs, todo o contelido do cromossomo é | e
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Defini¢cdo formal de parametros

- = Baseado em Hoffmeister e Back (1990)

= Definigdo de um AG simples como uma 8-
tupla:

CGA={P° 1,L,50,Q,f,t}
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Defini¢cdo formal de parametros

Defini¢do do parametro

significado

Po=(a%,,...,.a°%) e 7, {0,1}-
AeN

L e

S:P P

p:Il— 0

Qc {w:IxP —>Prob -1}
fiI>R |

t - P> {01}

populagdo inicial

tamanho da populagdo

tamanho de cada string

método de sele¢do -

fungdo que determina o operador
conjunto de operadores genéticos
funcdo de fitness |

critério de término
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,gé'ragéot . : | Funcionamen‘ro

P(t) :{ai(t)""’ag)} ‘ -~

~
e g
\.

P = 5(P) _,‘ Pamost (81 ):1 = [0.1] I

A

selecéo

T (a")

Pamost =7

St (aff)
j=1

‘pop. intermediaria

pr(t) _ {ai(t) ’,,,,a;b(t)}

\ 2 geracdo t+1

P(t+1) :{a£t+1)’.“’a(t+l)} . 4 ’ -
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Critérios de parada

¥ Quando terminar a busca com
AG,istoé, r- P —>17?

1—

Parar apés um periodo determinado de
tempo ou ndmero de geragdes maximo

Parar quando ndo houver melhora

significativa do maximo ' s

Parar quando encontrar uma solugdo ~ ~

melhor do que outra existente (segundo .

algum critério) - o

Parar quando o étimo for a’rmgldo =

Parar quando a medla de fn‘nes's da N 7/

populagao estiver proxima ao minimo ou * 7

maximo **** . e

90

0

10 20 30 40 50 60 70 80 90 10(

9



Mapeamento gendtipo X fendtipo

. . = < . .
mundo abstrato = - . m.apeament_o_‘.-\ N mundo real
decodificacao o
Genotipo : Fenotipo
- . codificagao _ _
strings de bits parametros ou “objetos”

L “’7' S
© DD
. ¢ o
variaveis mul
| mundo real
do problema |
Cromossomo

lel 1001
it gene 1 gene 2 ... gene n & bit dun

10
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Principios da Codificagdo |m|]0rlalllﬂl

% A codificagdo € um elemento critico na apllcagao de
AG's em problemas prdticos.

¥ Um problema mal codificado pode |mped|r que a
convergeéncia do AG ou a obtengdo de uma boa solugdo.

¥ Principios da codificagdo:

= Principio dos blocos construtivos significativos

= Como uma regra prdtica dtil, sempre se deve colocar pardmetros
. importantes ou que tenham alguma inter-relagdo, juntos ou préximos no
string, de modo a constituir blocos construtives uteis.

n Pruncnplo dos alfabetos minimos:

= O usudrio.deverd selecionar o menor alfabeto que per'mu’ra a expr'essao
natural do problema.

# Para a maioria dos casos a representagdo € simples e direta, através do
- mapeamento das varidveis do problema em um string bmar'lo onde cada
varidvel ¢ digitalizada com o nimero de bits que for necessdrio para

alcangar a precisdo desejada do problema.

11
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| _ﬁi Bmar'la

= Default, para o’nmuzagao discreta, ndo combma‘ror'lal
ou otimizacdo continua discretizada -

% Inteira |
+ Para problemas combma’romcus

~ ¥ Reais | |
= Para otimizacdo em espacos continuos

- % Importante: cada tipo codificagdo
- exige operadores especificos lll




Codificagdo bindria 7zl

¥ Codificagdo em AGs:
# bindrio natural ou codugo de Gr'ay

# Codificagdo de mdltiplos parametros
# cada varidvel = um gene
= concatenagdo de vdrios pardmetros em um Unico string

% Codificagdo de nimeros reais em bmar'lo
= Ndo € usual em AG |

+ Quantiza¢do ou “discretizacdo™: mapeamen’ro em um m’rervalo
binario finito

# hdmero de bits proporcional a precisdo (arbitrdria)

_an
2L

. X
precisao = —m*

13
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Alternativa ao bindrio natural:
Codigo de Gray

#  Muda um bit de um ndmero para outro: transi¢do “mais suave”.:

Decimal Binario Gray
0 0000 0000
1 0001 0001
2. 0010 0011
3 0011 0010
4 0100 0110
5 0101 o111
6 0110 0101
7 0111 0100
8 1000 1100
9 1001 1101
10 1010 1111
11 101 1110

12 1100 1010
13 1101 1011
14 1110 1001
15 1111 1000

‘\
£o3s

a7/

Ny
=

14
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[ (wle ] 1.3

0.19321

o £ ° ~ / 0.843279247093. ..

I I 0.012934812343...

' : 0. 639423412934, ..

0.017773923845. ..

0.238920090909. ..

< 0.123984732990. ..

r'eals (0.60460329878122. ..
0.000123943437..

0.8981 i

¥ Quando se tem muitas varidveis e ao mesmo
tempo € necessario alta precisdo:

= Cromossomos muito longos levam a espacos de busca
intratdveis. Exemplo:
= 100 variaveis, cada uma ho intervalo [ -500 500]
= precisdo 6 digitos decimais
= 30 bits por varidvel
= espago de busca: 23990 ~ 101000

% Codificagdo real: vantagens e desvantagens:
= Processamento mais rapido (ndo tem decodificagdo)
r Exige operadores especificos

= Mutacdo: aleatdria ou incremental

= Crossover aritmético 15
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AN
L e gl £ . ) ¢ ’*i‘._l‘;&'ﬁ»«'iﬁ X BT
Codificagdo com numeros % i
° ° ﬂr;éfe;alﬁn‘:w%vﬂ V
Inteiros T

= Alternativas para per'muTacoes
| % Utilizar ndmeros inteiros
¥ Utilizar um alfabeto restrito
« Utilizar bindrio (ou Gray) e decodificar adequadamen’re

= Implica em operadores genéticos
especialmente adaptados para preservar a
intfegridade do cromossomo '

16
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Funcao de fitness |m|]0ﬂa||le '

% Eo ponto mais critico de uma aplicacdo real.

% Também conhecida como funcdo de “adequabilidade”
ou "adaptabilidade”

¥ Abordagem "caixa-preta”

A.G.

fitness \\ individuo

funcao de fithess:

* decodificacéao

- ajuste de escala

e« manipulacéo de restricoes:

* aplicacao de penalidades

» avaliacao funcao objetivo
17
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Fungdo objetivo X Fungdo de f/tness

MGPBGI’T\@HTO fobje‘rivo_’ ffi‘rness

Por definicdo, 7in.ss € Nd0-negativa e desejavelmente deve ser

normalizada num intervalo conhecido.

A fungdo objetivo pode envolver um custo ou um lucro
Minimizacdo de custo:

f(x) = C,. —custo(x) quandocusto(x)< C_..
N 0 qualquer outro caso
onde C_. € 0 pior caso conhecido

Maximizacdo de lucro:
| 00 = {ganho(x)+Cmm quando ganho(x)+C_. >0
0 qualquer outro caso
onde C_.. é 0 pior caso conhecido

18
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Restricdes (Constraints)

% Muitas aplicagdes reais exigem que a fungdo
~objetivo seja submetida a certas restrigoes:
minimizar g(x)

sujeitoa h(x)>0 1=12,...,n
onde X=X;,Xy,...,Xp

¥ As r'es’rmgoes limitam os valores possuvels das
varidveis do problema

¥ As restricoes afetam diretamente a
codificacdo do problema

19



‘Satisfagdo de restrigoes Imllﬂﬂa'“e ;

4 Durante a execugdo do algoritmo podem surgir
- solugdes que ndo satisfazem as restricoes
% E necessdrio alguma meTodologla para saTlsfazer' as
restricoes
o Opgoes
Desprezar solucées mvaludas

2. Fazer uma codificagdo especial, adaptada para cada varidvel de
~ cada problema, que ndo permita solugdes invdlidas *****

r 3. Permitir uma codificagdo mais flexivel e apllcar' penalldades no
‘- caso de violacdo de restricoes. *****

4. Descobrir, para cada varidvel, como cada restrigdo € violada e
“consertar” a solugdo. . . .

20
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Aplicagdo de penalidades

A aplicagdo de penalidades a fungdo objetivo foi proposta por
Goldberg (1989) e transforma o problema numa forma
~unconstrained: |

minimizar g(x) + an:cI)[hi (x)]

onde: & = funcao de penalidade
r = coeficiente de penalidade

O coeficiente de penalidade (r) pondera o qudo imporfante € a
“violagdo de restricoes para o problema. |

A fungdo & ¢é sugerida como o quadrado da violagdo da
restricao. ' | | | |

O conjunto das penalidades deve ser normalizado na mesma
faixa de valores da normalizagdo da fungao objeftivo.

21



Métodos de Selecdo Y
T

¥+ Selecdo - NAO é'oper'ador-'

& A selecdo é um processo executado a priori a fim
de gerar individuos sobre os quais serdo aplicados
os operadores genéticos.

% E na selecdo onde se evidencia o processo de
selecdo natural de Darwin.

¥ Os individuos mais bem adap’rados ao ambiente
- t&m maior probabilidade de se reproduzir e
passar seu material gene‘rlco para os
descendentes

23
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Selegdo proporcional

% Método* classuco e mais sumples . |
¥ Também é conhecido como Roulette Whee/ ou
role’ra

% E um método muito meflcuen‘re pois mduz a
_convergéncia para mdximos locais.

_ f(a®)
| string fitness fit.rel. Psetecao = 2

> f(@)

01101 169 14,4%
11000 576 49,2%

1
2
3 01000 64 0,.0%
4 10011 361 30,9%

1170 = 100%



Outros métodos de selecdo

% Ordenamento linear (/inear ranking)
# Ordenamento uniforme (u,L) (uniform ranking)
¥ Amostragem estocdstica universal (SUS)

# Amostragem estocdstica sem reposigdo

r calcula-se o fitness relativo para cada individuo
(idem a roleta) e, para cada vez que um individuo é
selecionado, subtrai-se 1 do valor esperado, até que
seja 0.

% Torneio estocdstico de tamanho K

+ seleciona-se Kindividuos aleatoriamente, ordena-se,

e apenas o melhor (ou 2) sdo selecionados
27



- Métodos de selegdo X convergéncia

4 O método de selecdo, juntamente com a probabilidade
~de aplicagdo do operador de mutagdo sdo os principais
fatores que levam a convergéncia.

1

0% -

0.5 -

0.7 7 R
o 0.6 LR
2 05 A —R
c
= 0.4 e | |5

0.3 - e T

0.2 -

0.1

[:] T T T T T
0 100 200 00 400 0

geracdo

28
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Elitismo

¥ Elitismo é a manutengdo dos A-melhores individuos
- de uma geragdo para a geragdo seguinte. |
= Eum complemento aos métodos de selegdo

+ Para problemas unimodais acelera a convergencna
aumentando a busca local

+ Para problemas multimodais pode tornar mais dificil a busca

= Deve ser utilizado com cuidado pois pode induzir
converqencm pr'emaTur'a se o método de selegao for
agr'essuvo

SEJA a,(t) o melhor individuo
até a geracao t
SE a,(t) & P(t+l1)
ENTAO P(t+1) « a. (t)

29
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Operador de recombmagao A
(crossover) para codificagdo bindria

% Realiza busca local (exploitation), através de
recombinagdo de genes de dois cromossomos-pai,
gerando dois cromossomos-filho

# variagoes: 1-ponto, 2-pontos, uniforme...
P l l P,
1100 1]0}1}1]1 O(0j1j0}1

\

_n
=
_I_I
N

30
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767711811
767 170?11,\_\~.
77141100
f07070? 0

Operador de mutagdo para A
codificacdo binaria

% Realiza busca global (exploration), através de uma
modificacdo aleatéria de um bit

# Objetivos: | |
# Introduzir novos individuos na populagdo
# Evitar a perda irrecuperdvel de informagdo genética

¥ Probabilidade de mutagdo (p,,): -
+ Muito alta: busca aleatéria

+ Muito baixa: busca localizada
r Em geral, p,, = 1/2 por bit

1|10 ¢|O0 1| 0

o
o
o

h

31
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Operador de inversdo para
codificacdo bindria

ARSI
,,,,,,,

% Tem efeito equivalente a varias mutagoes

# E aplicavel a cromossomos de comprimento
elevado.

# Raramente é utilizado.

% Pode ser (til para problemas de permutagdo

1 1 32
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Operadores de crossover:
para codificagdo real

% Operadores de crossover.

-+ Crossover aritmético:

= gera os filhos como uma combinagdo Imear' dos dois
‘vetores-pai.

= Crossover simples:
= igual a versdo bindria para crossover de um ponto.

= Crossover-heuristico:

= Usa a fungdo objetivo para determinar a dlr'egao da busca,
produz um Unico descendente (ou pode ndo produzir
nenhum).

= Sejam X;e X, o0s dois vetores-pai e Yo vetor-filho,
Y=r*(X,- X])+ X, desde que Xseja uma solugdo melhor do
que X1 (maior fitness), e ré um nimero aleatério entre O e
1. Este crossover contribui para a precisdo da solugdo
(ajuste fino). 34
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Operadores de mutagdo para
codificac¢do real

# Operadores de mutagdo:
~ + Mutacdo uniforme |

= um elemento x;, do vetor pai é mudado
aleatoriamente no intervalo [left(k),right(k)]

= Mutacdo limitrofe

= igual a anterior exceto que muda para um dos
dois limites, inferior ou superior |

= Mutagdo ndo-uniforme _
m 0 elemento selecionado sera somado ou

subtraido um valor aleatério que diminui a
medida que avan¢a o ndmero de geragoes 35
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com inteiros (ordenamento)

. Utilizados em problemas combma’ror'lcus/
- permutagdo

= Ndo se pode utilizar o crossover tradicional
pois gera solugdes invdlidas

t Codnflcagao especifica, em ger'al com
ndmeros inteiros

-+ PMX, OX, CX, outros

= Por exemplo, para TSP depende da forma de
codificagdo (vértices, arestas, etc)

i
W oweiilineng
\D d\—"'t.. 0 AV

Operadores para codificagdo =+

36



Prof. Heitor Silvério Lopes = UTFPR 2019 .a_"’ aly j’l,—;}v

T
dr_pe{:n‘,_%,& N
YIS e

® v,

PMX - partially matched crossover

~

= Tende a respeitar a posi¢do absoluta dos elementos.
O algoritmo tem trés passos: |
1- escolhe-se aleatoriamente dois pontos p/corte
2- frocam-se as partes da matching section
3- mapeia-se o restante dos alelos

f*" matching section
-

P, [9l8l4]5]6 1]3|2]10

P, [8]7]1})2]3]10)9[5[4]6
| e e |

F, 8|l4ap2]3]101

F, 1156|709 4

| ' |
Cada filho tem um ordenamento parcialmente determinado por cada
um-de seus pais - -

37
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OX - order crossover

# Tende a respeitar a posi¢do relativa dos elementos.
O Algoritmo constroi um descendente escolhendo
um substring de um pai e preservando a ordem

relativa dos elementos no outro pai

p, [of8T4]s[e6]7]1]3[2]10
p- [8]7]1f2 38Ti0fol5]4]6
2 | |
o [el8la]s5]6]7[1
1
F. [8 1]2]3]10]09 4
2
o)
F (5167 1]/o[8[4
1
. [2]37]10 of4]8]1
2 _ _
F. [5]6]7 1]/o[8[4
1
. 23710 o481

38
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v p ©
&: < : “ 1 9

- CX - cycle crossover

# Ndo usa pontos de corte
& Mantém o ponto de inicio para completar um ciclo
% Os filhos tém cada elemento e sua posi¢do de um dos pais

sl2l1l71415 1063

1
P 11213145161 7]18]19]110
2
gy B 9146
o 1 199964
2
<
. F”2 1 .
F, [ol2I3T1]s4T7T8[6]10
181214 716]15]10]19]3

39



Critérios de convergéncia
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¥ Crl‘rer'los de convergencua de DeJong

# Um determinado gene convergiu quando 95% da populagao tem 0

mesmo gene

= Uma populagao convergiu quando todos os genes conver'gir'am

fitness

. ®e .
ooooooooooo

ooooo

X
oooooooooooo

oo

ooooo
ooooooo

maximo

oooooooooooooo

" média

e £ MINIMO

v

geracao

41
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Visualizagdo da convergéncia

0,9

0,8+
0,7 +
0,6+
0,5 ;
04t geracao=1

03T

0,25
0,1

0
0,9
08 1
0,7 +
0,6 T

1 11 21 31 41 51 61 71 81 91 101 111

05+
047 geracao=10
0,3 T
0,2+
0,1+
0

1 1 21 31 41 51 61 71 81 91 101 111

0,9
0,8+
0,7 T
0,6 +
0,51
04 1 geracéo=20
0,3 T
02+
0,1 7

0

1 1121 31 M4 51 61 71 81 91 101 1M1
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12 13 14 15 16 17 1

Medidas de convergéncia de DeJong:
On-line e off-line performance

% On-line performance é a média de todas as avaliagdes de
fitness até o momento. E uma medida de desempenho
instantdneo (T=ndmero de geragoes)

.
on - line performance: x, (s) = %Z f, (t)
1

& Off-line performance é a média dos melhores individuos
“de cada geragdo. E uma medida de convergéncia

.
off - line performance: x, (S) = %Z f, (t)
1

onde f, (t) = melhor{f, (1), f,(2),..., f.(t),}

43
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Definigoes importantes Imll(l"a“le-

% Diversidade genética:

= Medida de ndo-semelhanca entre mdlvuduos de uma
populagdo. |

= Para AGs com codificacdo em bindrio a diversidade

pode ser medida pela distancia de Hamming entre
pares de individuos.

W Pressao SZ'ZTIVG

= Efeito das discrepdncias de fitness entre
individuos da populagdo na preferéncia pela selegdo.

= Quanto maiores as diferengas, maior a pressdo
seletiva em beneficio dos valores mais altos de
frtness. 44



Efeito dos operadores na convergéncia

& Efeito dos operadores:
-+ crossover. exploragdo local (L)

 mutagdo: exploragdo global (G)

+ se G > L : busca aleatoria

+ selL > G :otimo local
# Diversidade genética:

+ No inicio: alta (distribuicdo unlforme) /

# No fim: baixa (convergéncia) | | \'
¥ Pressdo seletiva:

 relacionado ao gradlenTe da fungdo de fitness

& Consequéncias:

= convergéncia prematura
+ "chegada lenta"

)

45
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Pressdo seletiva X Diversidade Genética

o Problema:

 Nnas geragoes Iniciais OCOI"I"Z
= alta diversidade genética
= alta discr'epancia de Fitness
= alta pressdo seletiva |
= rdpida per'da de diversidade gene’rlca
= ‘convergeéncia prematura
 em-geragoes maduras ocorre:.
= baixa diversidade
= baixas dlscrepancms de fn‘ness
= baixa pressdo seletiva
= evolugdo lenta ou estagnagdo

. Unica solucdo:
' ® Controlar a pressao seletiva

!

9
S

46
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Controle da pressdo seletiva

# Escalonamento linear _
% Outros métodos de escalonamento
| = ranking, janelamento, sigma-truncation

# Outras estratégias
= Sharing.

¥ Métodos de selecdo
= Métodos menos "agressivos" <

47



Prof. Heitor Silvério Lopes - UTFPR 2019

Escalonamento de fitness

¥ Escalonamento linear: _
= Objetivo: manter o fifness escalonado medio |gual ao
fitness ndo-escalonado médio
= Promove "compressdo” e expansao ' automdtica de

escala

f*=a.f+p

f *max — C fmed
ondel.2<C<20

fithness
escalonado

—
> *
3 3
E

1:min fmed fmax
fitness original
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Outros mecanismos de escalonamento

. Truncagem sigma:

¥ executada antes de escalonar' ou sem escalonamen‘ro
f*=f —(f —C.0)
ondel<C<?2

¥ Janelamento:

f =1 - fmin
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Generation Gap

= Foi proposto por DeJong (1975)

~ + E uma maneira de permitir a sobreposigdo ou
ndo de duas populagoes consecutivas

 Modelo generational:

® G=1 é o modelo tradicional sem sobreposigcdo,
‘onde 100% da populagdo € substituida a cada
geragao.

~ + Modelo steady-state:

#0<G<1 A ™* G novos individuos sdo gerados para
substituir parte da populagdo. Causa uma
desaceleracdo da velocidade de evolugdo.
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Epistasia

¥ Epistasia € a influéncia de um gene em outro
# Ndo ha, até o momento, uma maneira de medir
eplsTasm

4 E praticamente inevitdvel para problemas reais.

% Graduacdo qualitativa:

= nlve
g nive
+ nive

O: nenhuma interagdo
1: interagdo moderada ou previsivel
2: interagdo complexa e imprevisivel

¥ Se for muito baixa: técnicas mais simples.
4 Se for muito alta: AG é pouco eficiente
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Problemas enganadores

| ¥ "Decepcdo” (deception) é um problema critico

em AGs | | |
¥ Esta intimamente relacionada com a epistasia
% Building Blocks Hypothesis

¥ A combinagdo de blocos construtivos bons
- separadamente gera uma solugdo de ma
‘qualidade, logo, leva a uma redugdo do fitness
em vez do seu aumento.

% Unica alternativa: modificar a coduﬁcacao do
problema
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Nichos e espécies

W Insplmgao nha natureza onde |
‘espécies diferentes se agrupam num mesmo
hicho ecoldgico competindo entre si pelos
recursos naturais

& Em AGs é a manutencdo de subpopulagoes
estdveis com baixa competicdo entre as
mesmas (espécies)

# Dois objetivos bdsicos de utilizar nichos:

# Quando se deseja ndo apenas uma solugdo, porém um
conjunto das melhores solugdes

~+ Permitir uma melhor exploracéo do espaco de busca
para problemas multimodais
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Fator de crowding

% Fator de crowding (fc):

- # um novo individuo gerado substitui o individuo mais
semelhante a ele na populagdo antiga, escolhido
entre fc individuos amostrados aleatoriamente na
populagdo.

% Diminui a competicdo inter-espécies (individuos
muito dlfer'em‘es) e aumenta a competicdo
intra-espécies

# Melhora exploragdo do espago de busca
através da manutengdo da diversidade genética -

# Util para busca de vdrios sub-étimos
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Compartilhamento

# Compartilhamento (shar/ng) proposto por
Goldberg (1989): '

+ Os individuos de "uma mesma vuzmhanga (mais
proximos entre si) compartilham mais seus fitness

# A semelhanga pode ser no nivel do gendtipo ou do
fendtipo

# Quando ha muitos individuos proximos, ocorre uma
diminui¢do dos f/tness deste grupo.

= Este processo limita o crescimento indiscriminado
de uma espécie numa regido do espago de busca

fo(x,) — — T (X))
> sd (X, x;))

j=1
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Reducdo de incesto

¥ Reducdo de Incesto (ou res’rrugao de
“acasalamento)

+ Reduz o nimero de cruzamentos entre mdlvuduos
muﬁo semelhantes.

# E semelhante ao crowding criado por DeJong

¥ Sofisticacdo do método:

~ # Permitir cruzamentos somente enTr'e elemen’ros da
mesma “familia” enquanto a média de fitness da familia
for progressivo (/inbreeading).

- Quando iIsto ndo ocorrer, permitir o cr'uzamen’ro en’rre
“familias” diferentes (/nferm/ﬁenf crossbreading)
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