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Evolucao

Iremos agora analisar uma alternativa a técnicas usuais de busca baseada no conceito de evolucao.

e Algoritmos baseados no conceito de evolugcao darwiniana foram introduzidos por Holland, em 1975.

e |déia basica: simulacdo de processos evolutivos em sistemas artificiais poderiam ser usados para
otimizar uma dada estrutura.

e Holland formalizou matematicamente o conceito de evolucao, e explicou porque estes algoritmos
genéticos poderiam operar melhor do que, por exemplo, busca aleatéria.

e Algoritmos genéticos sao a realizacdao de mecanismos evolutivos em sistemas artificiais.
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Genes e Alelos na Natureza

Na natureza, cada gene pode ter vdrias formas alternativas (alelos) que produzem diferengas no conjunto
de caracteristicas associadas ao gene. Por exemplo, ervilhas tém um (nico gene que determina a cor da
florescéncia, um alelo pode determinar cor branca, o outro a cor rosa.

Vertebrados tipicamente tém milhares de genes / cromossomo, cada um com vérios alelos. O conjunto de
cromossomos, considerando-se todas os possiveis alelos para cada gene, tipicamente tem 103°%° individuos
... Mesmo uma populacdo de 10 bilhdes de individuos representa portanto uma minuscula fracao do total

de possibilidades.

Fica dificil acreditar em evoluc3o nestes termos, mas existe um pequeno detalhe adicional . ..
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Coadaptacao de Alelos e Evolucao

Alelos interagem entre si: adaptacdao nao € uma busca de individuos, mas uma busca de conjuntos de
alelos coadaptados.

Cada individuo exemplifica um grande nimero de possiveis padrdes de alelos coadaptados, ou esquemas.

“Testando” um individuo, estarei testando também todos os esquemas dos quais este individuo é uma
instancia.

Este paralelismo intrinseco é o “pulo do gato” para que algoritmos genéticos e processos evolutivos em
geral) possam produzir resultados em tempo ndo-astronémico.
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Componentes de um Algoritmo Genético

Objetivo: otimizag¢do de estruturas, cada estrutura correspondendo uma cadeia de genes (cromossomo).

Formalmente, seja A o conjunto de possiveis estruturas, representadas por strings de comprimento fixo,
e seja v : A — R uma medidade de desempenho (fitness). O objetivo é achar uma estrutura a € A
que maximize v.

Uma estrutura particular é chamada de fenodtipo, e sua representacao como uma string é seu genotipo.

Cada componente do gendtipo é um gene, que pode assumir um valor correspondente a cada um de seus
alelos. Na pratica, usamos apenas dois alelos por gene (Por que?)

ILUSTRACAO
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Operacao do Algoritmo Genético

Inicialmente, gere uma popula¢do aleatéria de M individuos S(0) = {s(1,0),...,s(M,0)}. A seguir,

1. Para cada string s(i,t) € S(t), calcule e armazene sua medida de fitness v(s(i,t)).
2. Para cada s(i,t) € S(t

).
( (i,1))
Sio(s(i 1))

3. Gere uma nova populag¢do S(t+1) selecionando estruturas de S(t) através da probabilidade de sele¢do
e aplicando os operadores genéticos.

calcule a probabilidade de selecao definida por

(1)

p(it) =

4. Volte ao passo 1.
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Operadores Genéticos Basicos

Vamos representar uma string (genétipo) como ajasas . . . a;, com a; € {0,1}

Crossover Um ou dois pontos s3o selecionados aleatoriamente em dois individuos selecionados, e a
operacao de crossover é executada para a geracao de dois filhos. ILUSTRACAO.

e Variagcdo: selecdo de varios pontos de corte (caso extremo é o crossover uniforme).

e Projeto do operador de crossover é influenciado pela representacao: nao ha garantias de que o fruto
de um crossover seja um individuo vélido. Exemplo: TSP. Solu¢cbes: mudanca da representacao
ou do operador, conserto genético.

Mutacao Alelos sao alterados com um probabilidade fixa p. Em strings longas: nimero de genes
alterados segue distribuicao de Poisson. Este operador dispersa a populacao e executa um tipo de
exploracao do espaco de busca.

ESTRATEGIAS DE MORTE E NASCIMENTO:
Filhos por geragdo: alguns estudos (Davidor) sugerem que um dnico filho é étimo.

Estratégias de substituicao: heuristica que funciona bem na pratica é sempre eliminar a string de mais
baixa fitness.
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Esquemas: Definicao Formal e Discussao

Seja A o conjunto de todas as atrings. Podemos definir subconjuntos de A com atributos em comum
(esquemas) usando sibolos * (don’t care) em uma string. Por exemplo aj * as * *...x representa o
esquema de todas as strings com primeiro elemento a; e terceiro elemento as.

Exercicio 1. Suponha k possiveis alelos para cada gene, e suponha que tenhamos apenas genétipos de
tamanho [. Quantos possiveis esquemas existem?

Exercicio 2. Quantos esquemas existem para uma dada string? Em outras palavras, quanto s3o os
esquemas para os quais uma dada string é uma instancia?

Supondo k =2 e [ = 20, temos entdo que:

e Uma string é uma instancia de 2! esquemas, cerca de 1.04 x 10°

e Existem no total (k + 1)! esquemas, cerca de 3.48 x 10,

Ou seja, o numero de esquemas amostrados é pequena fracdo do total de esquemas. Para populacdo de
M strings, nimero de esquemas amostrados < M2'. Pelo menos é exponencialmente maior do que o
tamanho da populacao.

A razao entre o nimero maximo de esquemas instanciados pela populacao e o total de esquemas é
2 l
N(—— 2
G+7 (2)

que tende a zero quando [ — oco. Note que esta razdo é mais favordvel para k pequeno ...
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Teorema do Esquema: Definicoes Preliminares

e A fitness observavel de um esquema £ é a média

6.0 = e S g

onde I = &N Popr e N(E,t) é o total de strings em I. Observe que v(&,t) indica portanto a fitness
média dos individuos da populacao atual que sao instancias do esquema &. Pergunta: por que chamo
isso de fitness OBSERVAVEL do esquema &7

e Uma geracao é o tempo esperado para que um individuo produza um descendente. A unidade de
tempo t correspondera a geracoes. Assim, entre t e t+1 cada individuo tera produzido, em média, um
filho. definimos P(£,t) como a parcela da populagdo na geragio t que é uma instancia do esquema

€.

e Entre geracOes sucessivas, a nova populacao é mantida separada da antiga populacdo. Ao final de
cada geracao, a nova populacao substitui a antiga. Esta é uma condicao necessaria para enunciarmos
o Teorema do Esquema, mas naturalmente n3o precisamos ser tao radicais em problemas reais ...
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Teorema do Esquema

Suponha um mecanismo em que um dos pais é selecionado de acordo com uma prob. baseada em sua
fitness. Para um crossover arbitrario, temos:

v(&,t)

onde 0 < H <1 é a probabilidade de sobrevivéncia do esquema, isto é, a probabilidade de que, sendo

um pai uma instancia de &, o filho também o serd. Em geral, H depende da estrutura genotipica, do
operador crossover utilizado e do mecanismo de selecao do segundo pai.

(P(§t+1)) = H

Observe que se a fitness observada de & for muito maior do que a fitness média da populacdo, ou seja, se
t

VD)
(v(t))

entdo a proporcao da populacao em & tende a crescer EXPONENCIALMENTE.

> 1 (5)

Exercicio: o que vai acontecer com a fracao acima depois de algum tempo?
Assim, o Teorema do Esquema garante aumento de populacao fit apenas por um tempo limitado ...

Para que o teorema do esquema se aplique fortemente a um dado problema, devemos satisfazer:

1. Ter um H préximo de 1. Em alguns casos, limites inferiores para H podem ser definidos em termos
de parametros controldveis.

2. Ter crossover que garanta “mistura 50:50" da informacao genética dos pais. Isto evita que o crossover
se assemelhe a duplicacdo, cujas garantias de geracao de populacdes fit sdo mais restritas.
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Algoritmos Genéticos: Aspectos de Projeto

Como método de busca, um algoritmo genético tem as seguintes vantagens:

e Individuos s3o selecionados mais e mais segundo esquemas instanciadores de fenétipos de maior
fitness, com garantias tedricas pelo menos durante um tempo limitado.

e Desde que a populacdo seja suficientemente grande, a possibilidade do algoritmo ficar preso em
minimos locais é baixa, jd que a base de conhecimento (popula¢do de estruturas) é distribuida por
todo o espaco de busca.

Apesar disso, a teoria matematica de AGs é bem incompleta, a ndo ser em casos muito simples. Precisamos
usar algumas heuristicas para guiar um projeto baseado em AGs.

Um projeto pode exigir uma das seguintes trés caracteristicas de um AG:

e Convergéncia para um 6timo global (melhor solu¢go).
e Producdo de vérias solu¢bes boas (mas subdtimas).

e Adaptacdo em tempo real a uma funcdo de fitness variante no tempo v;.
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Convergéncia para Solucao Otima

Muito dificil garantir . ..

Teoria de AGs exige grandes populacdes, nem sempre facilmente geradas ou avaliadas em problemas tipicos
de IA — populagbes pequenas tendem a produzir convergéncia prematura (para solugdes fracas) e perda
de diversidade. Fendomeno observado na natureza: variacOes alélicas de baixa frequéncia produzindo
populacoes isoladas com fendtipos de grupo sanguineo diferentes de populacdo maior.

Compensar com aumento da taxa de mutacdo NAO é boa idéia: mutac3o excessiva elimina contribuicao
do crossover em sua busca de esquemas fit e faz o algoritmo se assemelhar a uma busca exaustiva.

Compensar convergéncia prematura é uma instancia do conflito entre exploitacdo das solugcdes encontradas
e exploracao do espaco de busca, necessaria para que solucoes melhores sejam encontradas.
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Producao de Solucoes Boas

Varias propostas:

e Cavicchio, 1970: Mecanismos de pré-selecdo, tais como substituicao de pais pelos melhores filhos, etc

e De Jong, 1975: Mecanismo crowding. Filhos gerados substituem strings similares, obtidas de sub-
populacdes de tamanho fixo. Introduz pressdo evolutiva proporcional a similaridade entre membros
da populacao.

e Mauldin, 1984: Mecanismo de censura. Um operador de unicidade ajuda a manter diversidade,
evitando que filhos excessivamente similares a outros membros da populacao sejam gerados.

e Goldberg, 1987: Mecanismo de sharing. Nichos prematuros (produzidos por strings com utilidade alta
concentradas em uma regido pequena) sdo evitados por um mecanismo diversificador que aumenta a
probabilidade de selecao d nichos de baixa densidade populacional,
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Adaptacao a .-

Melhor n3o se preocupar muito com isso ...

e Algoritmos genéticos tipicamente necessitam de muitas geracdes para convergir, o que demanda
tempo (especialmente para o célculo da fitness da popul¢do e selecdo de indivividuos.

e Adaptacao requer convergéncia relativamente rapida.

e Convergéncia rapida em AGs sé se o problema for relativamente simples. Nesse caso, talvez uma
técnica de busca mais simples ou teoricamente mais sélida resolva o problema . ..

Isto ndo quer dizer que pesquisa de métodos para aumentar a velocidade de convergéncia de AGs nao seja
atil. Pelo contrario, AGs se prestam bem a implementacdes paralelas, o que certamente permite aumento
efetivo de populacoes.

Exemplo: algoritmo AG paralelo Georges-Schlutter resolve o TSP para 520 cidades em 10 minutos . ..
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