Algoritmos Genéticos

Cap 4.4

Parcialmente adaptado de
http://aima.eecs.berkeley.edu



O que sao algoritmos genéticos

m Teécnicas de optimizagcao estocasticas inspiradas no processo de evolucao
por selecgcao natural

= Comegam com uma populacao de individuos (ou cromosssomas) gerados
aleatoriamente

m Fazem evoluir em simultaneo a populagéo (solugOes alternativas) por
intermedio de operadores de seleccao, reproducao e mutacao

m  Os operadores genéticos permitem manter a diversidade da populacao e
evitam que os AG convirjam prematuramente para um maximo local

= Com uma modelagao correcta do problema, a qualidade média das
geragoes sucessivas sera aumentada, em particular a do seu melhor
individuo



Concelitos basicos de AGs

m A populagao é constituida por um numero geralmente fixo de individuos

m  Cada cromossoma (ou individuo) € representado por uma cadeia de simbolos de um alfabeto
finito, normalmente uma cadeia binaria de Os e 1s.

m  Os cromossomas sio constituidos por genes e os valores que cada gene pode tomar séo os
alelos.

m A qualidade de cada individuo é avaliada por uma fungédo de mérito (fitness function) que
influencia a probabilidade de selec¢ao dos individuos para reproducao

m A reprodugao combina dois individuos para gerar novo(s) individuo(s)

m  Os filhos podem sofrer mutagdes genéticas aleatdrias no seu cromossoma antes de serem
colocados na populagao (geragao seguinte)

m  Uma geragao pode ser substituida integralmente pelos seus descendentes ou manter alguns dos
seus individuos mais aptos.



As rainhas novamente

m Podemos representar um
estado por um cromossoma
constituido por N-genes, em
gue cada alelo corresponde
a posicao ocupado pela
rainha respectiva:

Alfabeto | Cromossoma

o 1111101 | 011 | 001 | 110 | 100 | 010 | 000

(12345678 | g 6 4 2 7 5 3 1




Funcionamento do AG
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m  Funcao de mérito: numero de pares de rainhas que nao se atacam (min = 0, max
=8 x7/2=28)

m O individuo j é seleccionado para reprodugao com probabilidade P(xj) =—

m  Neste exemplo,

24/(24+23+20+11) = 31%

23/(24+23+20+11) = 29% etc

J(x;)

Zf(xz-)



Operacao de recombinacao
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O locus (ponto de corte) € escolhido aleatoriamente:

Progenitores Descendéncia Progenitores | Descendéncia
32752411 32748552 32752411 22758451
24748552 24752411 24748552 34742512

1 ponto de corte

Uniforme com mascara 01110101

Outros métodos permitem a reproducao com N pontos de corte, mas
normalmente melhores resultados sao obtidos com a recombinacgao
uniforme, em que é criada aleatoriamente uma mascara para copiar o
material genético.




Operacao de mutacao

m Alteracao aleatoria de um valor dos
genes, com uma probabilidade baixa
(0.001 valor tipico)

m Evita que o algoritmo genetico fique preso
em maximos locais



Maximizacao de funcoes

m  Como fazer para encontrar o maximo da fungao f(x) = x*sin(101rx)+1.0 com precisao
de 6 casas decimais no intervalo [-1..2]?

m A funcao de meérito € simplesmente a fungao que pretendemos maximizar

m Serao necessarios 22 bits:
2097152=221 < 3 000 0000 < 222 = 4194304

m O valor correspondente de x € obtido por simples aritmética a partir do nimero em
decimal representado pelo individuo i:

= -1.0 + decimal(i)*(1 — (-2))/(222 — 1) = -1.0 + decimal(i)* 3 / (4194303)

m  Por exemplo, o cromossoma 100010111011010100011 representa o valor de
x=0,637197
=-1.0 + (2288 967) * 3/ (4194303) = 0,637197

m  Podem experimentar o algoritmo com a aplicagao disponibilizada em
http://www.obitko.com/tutorials/genetic-algorithms/example-3d-function.php




Uma implementacao de AG

function GENETIC- ALGORITHM( problem, FITNESS-FN) returns an individual
inputs: population, a set of individuals
FITNESS-FN, a function that measures the fitness of an individual
repeat
new_population < empty set
loop for i from 1 to S1zE(population) do
2+ RANDOM-SELECTION(population, FITNESs-FN)
y < RANDOM-SELECTION( population, FITNESs-FN)
child < REPRODUCE(z, v)
if (random number < mutation probability) then child < MUTATE( child)
add child to new_population
population «— new_population
until some individual is fit enough or enough time has elapsed
return best individual in population, according to FITNESS-FN

function REPRODUCE( z, y) returns an individual
inputs: z,y, parent individuals
n+«— LENGTH(x)
¢ «—random number from 1 to n
return APPEND(SUBSTRING(z,1,¢), SUBSTRING (y,c+1,n))




Outra implementacao de AG

function GENETIC- ALGORITHM( problem, FITNESS-FN) returns an individual
inputs: population, a set of individuals
FITNESS-FN, a function that measures the fitness of an individual
repeat
new_population «— empty set
loop for i from 1 to Si1ZE(population)/2 do
z+— RANDOM-SELECTION(population, FITNESS-FN)
y+— RANDOM-SELECTION( population, FITNESS-FN)
if (random number < crossover probability) then
child,, childy +— REPRODUCE(z, v)
else
childy, childy «+— z, y
endif
if (random number < mutation probability) then child; < MUTATE(child;)
if (random number < mutation probability) then child, < MUTATE(child,)
add child, and child, to new_population
population «— new_population
until some individual is fit enough or enough time has elapsed
return best individual in population, according to FITNESS-FN




Valores empiricos

m Para grandes populacdes (100 individuos)

Probabilidade de recombinacao 0.6
Probabilidade de mutacao 0.001

m Para populacdes pequenas (30 individuos)
Probabilidade de recombinacao 0.9
Probabilidade de mutacao 0.01



O teorema do esquema

m Um esquema é um padrao da forma H=(1*1 0 * 1 *) representando
um conjunto de cromossomas ( * - don’t care)

m O numero total de simbolos fixo 0 ou 1 € a ordem do esquema,
O(H)=4 para o caso anterior

m O comprimento definidor € a distancia entre a menor e maior
posicao definidas no esquema, exemplo d(H) = 5.

m Teorema do Esquema: o numero de instancias de um determinado
esquema cresce exponencialmente ao longo do tempo se estes
possuirem trés caracteristicas:

Qualidade acima da média
Baixa ordem
Baixo comprimento definidor

m Os algoritmos genéticos apresentam paralellsmo implicito: uma
populagao de n individuos processa n3 esquemas.



Outros operadores de seleccao

m amostragem universal estocastica
Mecanismo para obter de uma vez so6 todos os individuos para reproducao.
B pOr posicao

Ordenam-se os individuos por posicao, utilizando esta posicao para atribuir as
probabilidades de seleccgao.

m por torneio

Seja k um parametro entre 0 e 1. Seleccionam-se dois individuos aleatoriamente
da populacdo. Gera-se um numero aleatério r. Se r < k fica-se fica-se com o
melhor individuo; caso contrario selecciona-se para reproducao o pior deles.

m estado estavel

Substitui-se uma percentagem dos piores individuos
m por truncatura

S se deixa reproduzir uma percentagem dos melhores individuos.
m Elitista

Retem-se sempre um pequeno numero dos melhores individuos.



O caixeiro viajante

m O problema do caixeiro viajante requer
cuidados especiais para a sua resolucao
com algoritmos geneticos

Representacao dos cromossomas
Operador de recombinacao
Operador de mutacao



" J
Cromossoma para o TSP

m A representacao natural
recorre a uma lista
ordenada de cidades para
representar o circuito




Problemas a resolver

m A dificuldade essencial € o operador de
recombinacao dado que qualquer dos
metodos vistos anteriormente podem criar
individuos inviaveis (abortos...)

m Duas aproximacoes possiveis.
Reparar os individuos

Garantir que a recombinacao soO gera
individuos validos



"
Operador de recombinacao PMX

Partially mapped crossover (PMX)

Escolhe uma subsequéncia a partir de um dos pais e preserva a ordem, na medida
das possibilidades, do outro progenitor.
m  Seleccionam-se dois pontos de corte
p1=123|4567|89
p2=452|1876|93
A seleccao induz o conjunto de equivaléncias 41,5 8,6 < 7e 7 < 6.

Os segmentos entre os pontos sao trocados
fl=xxx|1876]|xx
f2=xxx|4567|xx
m  Copiam-se os restantes valores que nao introduzam repeticoes
f1=x23|1876|x9
f2=xx2|4567|93
m  Recorre-se as equivaléncias para substituir os restantes valores
f1=423|1876|59 (porque 4—1e 5 « 8)
f2=182|4567 |93 (porque 4—-1e 5 « 8)



Operador de recombinacao OX

m  Order crossover (OX)

m  Selecciona-se uma subsequéncia e mantém-se a ordem do outro
progenitor.
m Seleccionam-se dois pontos de corte
p1=123|4567|89
p2=452]1876|93
m  Copiam-se 0s segmentos para os descendentes
fl=xxx|4567|xXx
f2=xxx|1876|xx
m Copiam-se os valores do outro progenitor sequencialmente a partir do
segundo ponto de corte, evitando repeticoes de cidades
f1=218|4567|93
f2=345|1876|92



Outras variantes do OX

Seleccionam-se dois pontos de corte

p1=123|4567|89

p2=452|1876|93
Copiam-se os segmentos para os descendentes

fl=xxx|4567|xXx

f2=xxx|1876|xx
Em vez de se comecar a partir do segundo ponto de corte comeca-se pela
ordem do outro progenitor desde o inicio

f1=218|4567|93

f2=234|1876|59
Em vez de utilizar uma subsequéncia, pode-se gerar uma mascara
aleatoria para seleccionar as cidades a manter para a geragao seguinte.



Operador de recombinacao CX

m Cycle crossover (CX) — ndo necessita de pontos de corte
p1=123456789
p2=412876935

m Comeca-se na primeira cidade de p1
f1=1 X X X X X X X X

m A respectiva em p2 € a 4, colocando-se essa cidade na posicao de p1
f1=1 x X4 XX XXX

m A respectiva em p2 € a 8, colocando-se essa cidade na posicao de p1
f1=1 xx4 xxx8x

m ltera-se até introduzir um ciclo (cidade ja colocada)
f1=1234xxx8x

m Preenchem-se as restantes a partir da sequéncia no outro progenitor:
f1=123476985



Operadores de mutacao

m |nversao (inverte subsequéncia)
12|3456|789
12|16543|789

m Insercao (move arbitrariamente 1 cidade)
123456789
127345689

m Deslocamento (move subsequéncia)
12345|678|9
11678|23459

m Troca (troca duas cidades)
123456789
/123456189



Algoritmos memeticos

m ApOs aplicagcao de qualquer um dos operadores genéticos € mesmo
da inicializacao da populacao, efectua-se um procura local

m Estes algoritmos sao designados por algoritmos memeéticos

m Por exemplo, pode-se aplicar o algoritmo trepa-colinas para
melhorar o individuo

Considerando todas as trocas de duas ou trés cidades e escolhendo a
melhor alternativa até atingir um minimo local (2-opt e 3-opt)

m E preciso ter cuidado na escolha do operador de mutacéo para ndo
efectuar as mesmas operacgdes que a procura local.

m Uma possibilidade é nao efectuar procura local ap6s mutacgao.



Outros algoritmos de inspiracao
evolucionaria

m Programacao Genética
Evolucao de programas
m Estratégias Evolutivas

Evolucao de vectores reais com distribuicdes normais
para resolucao de problemas de Engenharia

O operador dominante € a mutacao

m Programacao Evolutiva
Os individuos sdo maquinas de estados



Programacao Genetica

m Cada individuo € um programa. A qualidade de um individuo &
obtida por execugao do programa relativamente a um conjunto de
testes.

m O material genético encontra-se estuturado em arvore

= O material genético € de tamanho variavel durante o processo
evolutivo

m O operador de recombinagao troca subarvores entre os dois
progenitores, preservando a sintaxe

m O operador de mutagao substitui uma subarvore por outra
construida aleatoriamente

m A populacao inicial é obtida pela geracao aleat6ria de funcoes e
terminais que constituem os programas.



" JE
Evolucao de seguidores de paredes
[Nilsson] (r)

(IF (AND (OR (n) (ne)) (NOT (e)))
(east)
(IF (AND (OR (e) (se)) (NOT (s)))
(south)
(IF (AND (OR (s) (sw)) (NOT (w)))
(west)
(north))))

© 1998 Morgan Kaufman Publishers



Recombinacao de programas

Randomly chosen
Crossover points

Mother program Father program Child program

© 1998 Morgan Kaufman Publishers
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Exemplo de programas gerados

£ > [ >
1-—
'_
Y
Y
(IF (IF (IF (se)(0)(ne)) (IF (AND (NOT (e))
(OR (se) (east)) (IF (e) (s) (nw)))
(IF (OR (AND (e)(0)) (OR (IF (1) (e) (south))
(sw)) (IF (north) (east) (nw)))
(OR (sw) (0)) (IF (OR (AND (0) (north))
(AND (NOT (NOT C(AND (s)(se))))
(AND (e) (IF (e)
(se)))) \
(IF () (IF (se) (south) (east))
(OR (north) (north))))
(NOT (NOT (s)))) (AND  (e)
(west)) (NOT (IF (s) (sw) (e))))
(NOT (NOT (NOT (AND (IF (NOT (south)) (OR (OR (AND (nw) (east))
(se) (west))
(w)) (nw) ) ))

(NOT (n)))))))

© 1998 Morgan Kaufman Publishers
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Conclusoes

m Grande impacto em problemas de optimizacao,
nomeadamente problemas de escalonamento, desenho
de circuitos integrados, classificacao, simulacio e
controlo.

m Algoritmos que suscitam muito interesse, provavelmente
por causa das suas origens na teoria da evolucao.

m Falta estudar condicbes que identifiguem claramente as
situacoes em que os algoritmos geneticos tém bom
comportamento.



Resultados recentes (Christos Papadimitriou)

m A mixablility theory of sex in evolution, with Adi Livhat, Jonathan
Dushoff, and Marcus Feldman, PNAS, December 2008. There had
been no satisfactory explanation of the advantages of sex in
evolution, and yet sex is almost ubiquitous among species despite
its huge costs. Here we propose a novel explanation: Using
standard models, we establish that, rather astonishingly, evolution of
sexual species does not result in maximization of fitness, but in
improvement of another important measure which we call mixability:
The ability of a genetic variant to function adequately in the
presence of a wide variety of genetic partners.

m In a follow-up article we also point out that mixability lies at the root
of modularity and the genetic hierarchy (without it there are no
genes, families of genes, etc.)
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