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Objetivos de Aprendizagem

e Definir a Computacao Evolutiva e os Algoritmos Genéticos (AGs) como ferramentas de
otimizac¢ao e busca.

e |Identificar os componentes fundamentais de um AG: individuo, populacao, funcao
fitness e operadores.

o Detalhar os principais operadores genéticos (Selecao, Crossover e Mutacao) e suas
variagoes.

e Analisar a importancia da diversidade populacional, do elitismo e da convergencia.
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O Conceito de Computacao Evolutiva

e Computacao Evolutiva (CE) é o termo que engloba
tecnicas de resolucao de problemas baseadas em
principios da evolucao biologica.

e Ainspiracao central inclui a sele¢ao natural e a
heranca genética.

e O objetivo da CE e usar o comportamento adaptativo da
natureza para resolver problemas computacionalmente
dificeis, como otimizacao e busca.
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O que e um Algoritmo Genético (AG)?

e Um AG € uma técnica de busca e otimizacao utilizada para achar solucoes aproximadas.

e Eles sao uma forma de otimizacao global e buscam pontos de "alta aptidao".

e AGs operam sobre uma populacao de solucoes candidatas que sao selecionadas para
buscar solucoes melhores.

A evolucao se da por meio de iteracoes (geracoes), onde os individuos sao avaliados,
selecionados, recombinados e mutados.

e Diferencas Chave dos Algoritmos Tradicionais:

o Os resultados sao apresentados como uma populacao de solucoes, nao uma
solucao unica.
o Usam transicoes probabilisticas, e nao regras deterministicas.

4/28

PUC-Campinas | Prof. Dr. Denis Martins | denis.mayr@puc-campinas.edu.br


mailto:denis.mayr@puc-campinas.edu.br
mailto:denis.mayr@puc-campinas.edu.br

Survival of the fittest



Inspiracao Biologica

e Selecao Natural (Darwin-Lawrence): Organismos mais
bem adaptados ao meio téem maiores chances de
sobrevivéncia e de deixar descendentes.

e O principio basico da evolucao é: "Quanto melhor um
individuo se adaptar ao seu meio ambiente, maior sera
sua chance de sobreviver e gerar descendentes".

e AGs imitam mecanismos evolutivos: Hereditariedade,

" Mutacao, Selecao Natural e Recombinacao.

o ccoceie e AGs aplicam os principios de selecao e reproducao a
uma populacao de candidatos.
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INTRODUCTORY ANALYSIS WITH APPLICATION

LOoQY,

CONTROL AND ARTIFICIAL INTILLID

JOHN H. HOLLAND

Contexto Historico: Os Fundamentos

e John Henry Holland: O principal fundador e
desenvolvedor dos conceitos de Algoritmos Genéticos.

e Pesquisas Inicials comec¢aram seriamente nos anos 50 e
60, com o desenvolvimento de simulacoes
computacionais de sistemas geneticos.

e Marco Central (1975): Holland publica Adaptation in
Natural and Artificial Systems.
o Este trabalho estabeleceu a estrutura teorica e
formal do campo.

o Desde entao, AGs tém sido aplicados com sucesso
em otimizacao e aprendizado de maquina.

PUC-Campinas | Prof. Dr. Denis Martins | denis.mayr@puc-campinas.edu.br 7/28


mailto:denis.mayr@puc-campinas.edu.br
mailto:denis.mayr@puc-campinas.edu.br

Grow Your Own Picture

https://chriscummins.cc/s/genetics/


https://chriscummins.cc/s/genetics/
https://chriscummins.cc/s/genetics/

Mais Exemplos

rGenerations: 1 A °
Genetic Cars 2:

:‘s:a!!-ln Mresters Multiplayer @ @ @ @ @

VERSION 2.51

W Tweet < 69

7 i 1 p— \—».,_,_\»77 2.4 : —
Distributed Computing Powered ;

3 Follow @PubNub || @ Fork | | @ Star

Powered by PubNub Real-time

— SELF-PARKING CAR

World Champion Cars: 670 PubNub L — EVOLUTéON o

\, J JoinWorld: | PubNub-World-28 Go!

Genetic Cars Self-Parking Car Evolution

9/28

PUC-Campinas | Prof. Dr. Denis Martins | denis.mayr@puc-campinas.edu.br


https://geneticcars.willwade.dev/
https://geneticcars.willwade.dev/
https://trekhleb.dev/self-parking-car-evolution/#/
https://trekhleb.dev/self-parking-car-evolution/#/
mailto:denis.mayr@puc-campinas.edu.br
mailto:denis.mayr@puc-campinas.edu.br

Algoritmo Genético: Visao Geral

3 individuals (each with 4 genes)

Initial Random Population 0.51 0.33
(First Generation) g:;; g:g;
* 0.02 0.62

Randomly pick parents,
Selection weighted by fitness values
(roulette wheel)

* Parents:
Create 2 children by 0,51 | f
Reproduction crossing over genes  0.11 |
from each parent 0,72 |

0
Ocassionally, randomly

Mutation Elitism
mutate one gene Copy 'best’ genes to
_"""_*— _________________________________________ _ next generation
O

— New Generation

AGs trabalham com uma populacao de candidatos em paralelo, buscando em diferentes areas do espaco de solucao, diferentemente de métodos
tradicionais que usam um unico candidato. Fonte da Imagem: ResearchGate.
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Elementos Fundamentais: Populacao e Individuo

e Populacao:
o E 0 conjunto de solucdes candidatas (individuos).

o Geralmente iniciada de forma aleatoria para cobrir o espaco de busca e evitar
vieses.

o Um tamanho grande aumenta a diversidade e a chance de explorar bem o espaco,
mas eleva o custo computacional.

e Individuo (Cromossomo):

o E uma representacao abstrata de uma nica solucdo para o problema.
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Codificacao e Representacao Genetica

e O codigo genético e uma representacao do estado no espaco de busca do problema.
e O cromossomo é composto de genes, que sao as variaveis ou partes da solucao.
e Aescolha da representacao afeta diretamente como o crossover e a mutacao serao realizados.

Tipo de
Representacao

Descricao e Uso Exemplo

Sequéncias de 0s e 1s, muito usada em problemas de

Binaria (Classica) e
otimizacgao classicos.

Knapsack Problem

Inteira (Permutacao) Usada quando a ordem é importante. Caixeiro Viajante (TSP)

Ajuste de Parametros: [0.25,

Real (Float) Util para ajuste fino e otimizacao continua.
1.76, -3.14]
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A Funcao de Avaliacao (Fitness Function)

e A funcao objetivo & o objeto da otimizacao. E a ligacao do algoritmo com o problema
real.
o Mede o quao "apto" (bom) um individuo é para o ambiente (solucao do problema).
o Quanto maior o valor do fitness, melhor a solucao.
e 0 AG nao precisa saber como a funcao funciona ("caixa preta"), apenas ter acesso a
avaliacao para comparar resultados.

e Tratamento de Restricoes: Solucoes que violam restricoes devem ser penalizadas na
funcao fitness.
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O Ciclo do Algoritmo Genetico

O AG segue um ciclo iterativo, simulando geracoes:

1. Populacao Inicial: Geracao aleatoria de solucoes.

2. Avaliacao: Calculo do fitness para cada individuo.

3. Selecao: Escolha dos pais (individuos mais aptos) para a reproducao.
4. Reproducao: Geracao de filhos (descendentes) através de:

o Crossover (Recombinacao): Troca de material genético.
o Mutacao: Introducao de variabilidade genética.
5. Nova Geracao: Os filhos (e os pais, se houver elitismo) formam a nova populacao.

6. Critério de Parada: Repetir até que uma condicao seja atingida (ex: nimero maximo
de geracoes).
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Algoritmo Genetico Aprende a Jogar Super Mario World

Ao RRA)] e A U =AY
e

Algoritmo Genetico Aprende a Jogar Super Mario World

Veja tambem o Algoritmo A* Jogando Mario
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Operador Basico: Selecao - Escolhendo os Pais Mais

Aptos

e Determinar quais individuos da populacao
atual terao mais chances de passar seus genes

adiante.
e Objetivo Duplo:

. Dar preferéncia a individuos com
melhor fitness (exploracao de boas

1

3

areas).
5
ii. Manter a diversidade genética (evitando g
convergéncia prematura). s
e A maioria dos métodos de selecao é projetada :
para escolher preferencialmente individuos *

com maiores notas de aptidao, mas nao

exclusivamente.

Fitness Chromosomes

SN

Pick
k chromosomes
at random

>

Select the chromosome
with the highest
fitness score

— |

[
» B
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Selecao por Roda da Roleta (Roulette Wheel Selection)

e Principio: Os .individuos Sao e;colhidos de el is rotate
forma aleatoria, mas a probabilidade de
escolha é proporcional ao seu fitness .

e Mecanismo: Cada individuo ocupa uma
porcao da roleta proporcional ao seu indice de
aptidao em relacao ao total da populacao. selection

point

e Individuos com alta aptidao recebem uma
porcao maior, aumentando sua chance de
serem sorteados como pais.

e Vantagem: Permite que individuos menos has largest share of L
. . the roulette wheel
aptos ainda tenham uma chance, ajudando a N st ehre of
manter a diversidade.

17/28

PUC-Campinas | Prof. Dr. Denis Martins | denis.mayr@puc-campinas.edu.br


mailto:denis.mayr@puc-campinas.edu.br
mailto:denis.mayr@puc-campinas.edu.br

Operador Basico: Crossover (Recombinacao)

O Crossover é o operador predominante. E aplicado com uma alta probabilidade P,,
normalmente entre 70% a 90%. Simula a recombinacao genetica para garantir que 0S
descendentes herdem caracteristicas dos pais.

Tipo de

. llustracao
Mecanismo . ..
Crossover (Binario)

Um ponto de corte € escolhido; as informacoes genéticas sao trocadas a

Um-Ponto ,
partir dele.

P1[111

Dois-Pontos Escolhe-se dois pontos de corte; a parte intermediaria € trocada. P1[10

. Cada posicao (gene) tem uma probabilidade de vir de um dos pais (ex:
Uniforme P1+P2 —F1
50% de chance para cada).
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Fonte: ResearchGate.
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Operador Basico: Mutacao - Explorando o Espaco de
Busca

e Introduzir e manter a diversidade genética na populacao.
e Aplicacoes de mutacao sao feitas com a probabilidade mais baixa possivel P,,, geralmente 0.1%.

o Beneficio: Impede que a busca fique estagnada em um minimo local, alterando levemente a
direcao da busca.

Tipo de . :
. Representacao | Mecanismo
Mutacao
Flip-bit Binaria Inverte um bit (0 — 1 ou 1 — 0).
Gaussiana Real Adiciona um ruido aleatorio (distribuicao Gaussiana) ao valor.

A taxa de mutagao varia: alta no inicio para exploragao, baixa no final
para refinamento da solucao.
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Diversidade e Convergencia Prematura

e Diversidade Geneética: A populacao deve ter variacoes suficientes entre os individuos
para explorar diferentes regioes do espaco de busca.

e Risco da Baixa Diversidade: Se a populacao for muito parecida, o algoritmo perde a
capacidade de encontrar solucoes melhores.

e Convergencia Prematura: Ocorre quando o algoritmo converge rapidamente para uma
solucao que nao é a otima global (solucao subotima).
o Causada por: Pressao seletiva muito alta (ex: selecionar apenas os melhores) ou
fithess muito desbalanceado.

e Estrategias de Evitar: Permitir a selecao de individuos medianos, e usar taxas de
mutacao mais altas nas primeiras geracoes.
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Exemplo de Convergéncia. Fonte: Pablo Rodriguez-Mier
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Elitismo: Preservando o Conhecimento Adquirido

e O Problema: Como o processo de reproducao envolve sorte (selecao, crossover e
mutacao), o melhor individuo pode ser descartado.

e Elitismo: E uma estratégia comum que consiste em preservar os melhores individuos
(elites ) da geracao atual, copiando-os diretamente para a proxima geracao sem

alteracoes.
e Beneficios:

o Garante que as boas solucoes conquistadas nao sejam perdidas.
o Acelera o processo de evolucao e a convergencia para solucoes de alta qualidade.
o E altamente recomendado, especialmente em AGs elitistas.
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Consideracoes Praticas: Ajuste de Parametros

O ajuste (tuning) de parametros influencia o desempenho global e a eficiéncia dos AGs.

Parametro

Tamanho da
Populacao

Taxa de Crossover
(P,)

Taxa de Mutacao
(Pr)

Elitismo

Descricao e Heuristicas Comuns | Impacto

50 a 200 individuos (Ex.). Maior diversidade, maior custo.

Muito alta: pode quebrar estruturas de alta

70% a 90%. - -
aptidao (boas solucoes).

Muito alta: busca se torna essencialmente

0.1% a 5% (baixa). o
aleatoria.

Numero de melhores individuos

preservados Garante que o melhor nao seja perdido.
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Consideracoes Praticas: Criterios de Parada

Os AGs rodam em um ciclo de geracoes ate que uma condicao de parada seja
atingida.
e Numero Maximo de Geracoes: O AG para apos um numero pre-definido de iteracoes
(ex: 1000).
e Tempo Maximo de Execucao: O AG roda por um limite de tempo (ex: 10 minutos).

e Alcancar Fitness Satisfatorio: A busca termina quando a funcao objetivo atinge um
valor desejado (ideal para problemas com solucoes 6timas conhecidas).

e Convergencia da Populacao: O algoritmo para quando a diversidade & muito baixa
(todos os individuos estao muito parecidos).

o Estagnacao (Sem Melhoria): Nao ha melhoria no melhor individuo apos X geracoes
consecutivas.
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Aplicacoes de Algoritmos Geneticos

AGs sao eficientes para buscar solucoes otimas ou aproximadamente otimas em
problemas complexos onde méetodos tradicionais encontram limitacoes.

e Otimizacao de Sistemas Complexos: Configuracao de sistemas, alocagao de tarefas e
selecao de rotas.

e Problemas de Busca e Otimizacao: Otimizacao de hiperparametros de modelos, e
otimizacao de aprendizagem de arvore de decisao.

e Exemplo Classico: Problema da Mochila - Maximizando o valor total dos itens sem
exceder o limite de peso.

Simulacao de Modelos Biologicos: Comportamento e evolucao.

e Qutros Exemplos: Resolucao de algoritmos de Sudoku, Engenharia de Sistemas Neurais
Artificiais e Composicao Musical.
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Resumo e Perspectivas

e Um Algoritmo Genético (AG) & uma meta-heuristica de busca e otimizacao, baseada na
evolucao biologica. Eles representam uma classe de algoritmos evolutivos que
buscam solucoes aproximadas para problemas complexos.

e Principios e Mecanismos: Os AGs utilizam técnicas inspiradas pela biologia evolutiva,
como hereditariedade, mutacao, selecao natural e recombinacao.

e AGs operam sobre uma populacao de candidatos em paralelo e utilizam codificacoes
das solucoes, e nao os parametros em si. Eles usam transicoes probabilisticas e sao
robustos para problemas com descontinuidades, pois nao dependem de derivadas.

e Aplicacoes e Extensoes: AGs sao aplicados em otimizacao, aprendizado de maquina
(como otimizacao de hiperparametros) e resolucao de problemas combinatorios (ex:
Sudoku).

e Extensoes como a Programacao Geneética utilizam individuos que representam
programas de computador.
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Perguntas e Discussao

1. Cite aspectos que distinguem os Algoritmos Geneticos dos algoritmos tradicionais de busca
e otimizacao? Discuta a implicacao pratica de o AG usar transicoes probabilisticas em vez
de regras deterministicas e operar sobre uma codificacao das solucoes.

2. 0 processo de selecao e uma parte chave do algoritmo, buscando individuos mais bem
adaptados para se reproduzir. Explique como o méetodo da "roda da roleta" atinge o
equilibrio crucial entre dar preferéncia a individuos com melhor fitness (promovendo a
exploracao de boas areas) e ainda assim permitir que individuos menos aptos tenham uma
chance (mantendo a diversidade). Qual é o risco de ter uma pressao seletiva muito alta?

3. Explique a funcao primaria do operador de Crossover e do operador de Mutacao. Qual e o
principal risco se a taxa de mutacao for configurada para ser muito alta?

4. A funcao-objetivo ( fitness ) € o objeto da otimizacao e a (nica informacao de que o AG

necessita. Qual é a grande vantagem dos Algoritmos Genéticos ao lidar com a funcao-
objetivo como uma "caixa preta"?
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