%UNIFAL-MG

Universidade Faederal de Aifenas

Projeto e Analise de Algoritmos

Projeto de Algoritmos

Heuristicas e Algoritmos Aproximados

Prof. Humberto Brandao
humberto@bcc.unifal-mg.edu.br

Universidade Federal de Alfenas
Departamento de Ciéncias Exatas
versdo da aula: 0.4


mailto:humberto@bcc.unifal-mg.edu.br
mailto:humberto@bcc.unifal-mg.edu.br
mailto:humberto@bcc.unifal-mg.edu.br

%UNIFAL-MG

Uaiversidade redaral de Allenas

Problemas

* Problemas que podem ser resolvidos por:
— algoritmos polinomiais sdo considerados “faceis”,

— enquanto problemas que ndo podem ser resolvidos por
algoritmos polinomiais sdo considerados “dificeis”;

* Problemas considerados dificeis ou intrataveis sdao comuns;
— Problema da Mochila;
— Problema do Caixeiro Viajante;
— Problema de Cobertura de Conjuntos
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Problemas

* Diante de um problema dificil, temos trés possibilidades:

— Tratar o mesmo com algoritmos que sao 6timos;
» Sao chamados de algoritmos exatos;
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Problemas

* Diante de um problema dificil, temos trés possibilidades:

— Ou tratar com algoritmos que chegam proximo ao 6timo;
* Neste caso a distancia maxima é estabelecida;
« Sdo os algoritmos aproximados;
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Problemas

* Diante de um problema dificil, temos trés possibilidades:

— Ou tratar com algoritmos que tentam aproximar do 6timo;

« Nao existe garantia alguma de que a solugdo encontrada possui
qualidade;

« Sao chamados de algoritmos heuristicos;
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Problemas

« E importante para o projetista/analista conhecer uma grande
quantidade de problemas classicos e seus algoritmos eficientes;
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Problemas

— Isso ajudara a resolver problemas gerais encontrados em
qualquer software a ser desenvolvidos;
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Problemas

— Para muitos destes problemas conhecemos solu¢des polinomiais;

« Embora para alguns deles tal solug¢ao nao é facilmente visualizada
por um leigo no problema;
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Problemas

 Identificando qual é o problema a ser tratado no software, o analista
chega em duas opgoes;

— Quais sao?
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Problemas

* Duas opcoes possiveis:

— Ou existe algoritmo polinomial conhecido;

— Ou nao existe;

* O que fazer em ambos 0s casos?
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Problemas

* O que fazer em ambos o0s casos?

— Se existe, pode ser que o polindmio é de grau baixo;
* O analista pode implementar o algoritmo conhecido;
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Problemas

— Mas e se o polindmio é de grau elevado?
« Em grafos, alguns problemas giram na casa de O(n'°);
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Problemas

* Se o0 algoritmo mais eficiente conhecido é exponencial
existe uma pergunta a ser feita:

— Qual é a pergunta que o analista deve se fazer?
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Problemas

* Se o0 algoritmo mais eficiente conhecido é exponencial
existe uma pergunta a ser feita:

— Qual é o tamanho do problema a ser resolvido?
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Problemas

— Se sempre for pequeno, um algoritmo exponencial pode ser
implementado;
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Problemas

— Se for de médio porte, alguns algoritmos exponenciais
adaptados podem ser utilizados;

» Como o backtracking com forward-checking com propagacao de
restricoes;



%UNIFAL-MG

Universidade Federal de Aifenas

Problemas

* Se 0 algoritmo mais eficiente conhecido é exponencial
existe uma pergunta a ser feita:

— Qual é o tamanho do problema a ser resolvido?

— Se sempre for pequeno, um algoritmo exponencial pode ser
implementado;

— Se for de médio porte, alguns algoritmos exponenciais
adaptados podem ser utilizados;

» Como o backtracking com forward-checking com propagacao de
restricoes;

— Se for de grande porte... O que fazer???
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Problemas

* Se for de grande porte... O que fazer???

— Neste caso, os algoritmos exatos sdo inviaveis;
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Problemas

— A alternativa empregada sao as heuristicas;
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Problemas

— Existem meta-algoritmos, que sdo chamados de
meta-heuristicas;
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Problemas

* Meta-heuristicas ndo assumem caracteristicas do problema;
* As heuristicas assumem;
* Exemplos de meta-heuristicas:

— Algoritmos Evolucionarios;
* Algoritmo Genético;
* Programacao Genética;
* Estratégia Evolucionaria;
* Programacao Evoluciondria;
— Simulated Annealing; (recozimento simulado)
— Busca Tabu;
— Colodnia de Formigas;
— Otimizagdo por Enxame de Particulas;
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Algoritmos Genéticos



Antes de explicar AGs...

Técnica Inspiracao

Redes Neurais Neurdnios Biologicos
Sistemas Especialistas Inferéncia Humana
Logica Fuzzy Proc. Lingtiistico

Algoritmos Genéticos Evolucao Natural



Evolucao natural

* Qual borboleta esta mais adaptada ao ambiente?




Evolucao natural

* Qual animal esta mais adaptado ao ambiente?




Evolucao natural

* Qual das 6 solugdes estd mais adaptada ao
problema de roteamento de veiculos?




Um problema de exemplo...

Sink moével em uma Rede de Sensores sem Fio
(RSSF)
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(¢) Troca de dados entre os sensores



Evolucao natural... de solucoes

Solucéao inicia vs Solucao Final

(a) Antes da otimizacdo (b) Apés a otimizagédo

Depésito de dados
N6s sensores
. Rota do sink



Relacionando Evolucao Natural com AG

Evolucao Resolvendo um
problema

Ambiente == Problema

Individuo e Solucdo Candidata
Fitness - Adaptabilidade Qualidade da solucao

Fitness — chance do individuo sobreviver e reproduzir
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e Desenvolvido: EUA na década de 70.

* Primeiros pesquisadores:
— J. Holland, K. DeJong, D. Goldberg

« Aplicado tipicamente na area de:

— Otimizacao discreta
 C(aracteristicas:

— Nao muito rapido

— Bom comportamento em problemas combinatorios
* Caracteristicas especiais:

— Enfase tradicional na combinac¢ao de informacgdes de “bons pais”
(crossover)

— Muitas variantes, por exemplo, modelos populacionais,
operadores, ...
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Algoritmos Genéticos

* O AG original de Holland é atualmente conhecido como Algoritmo
Genético Simples - AGS);
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Algoritmos Genéticos

* Outros algoritmos genéticos utilizam diferentes:
— Representagoes
— Mutacoes
— Cruzamentos

— Mecanismos de selecao
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Algoritmos Genéticos

* Isso por que AG sao gerais.

* Quando sao instanciados as variagdes aparecem devido a natureza
dos problemas.



Esquema geral de um AE
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Parent selection
»  Parents
Intiallsation
Recombindation
—
Population
r Y Mutation
Y
h 4
Temmination
Offspring

Survivor selection
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BEGIN
INITTALISE population with random candidate solutions;
EVALUATE each candidate;
REPEAT UNTIL ( TERMINATION CONDITION is satisfied ) DO
1 SELECT parents;
2 RECOMBINE pairs of parents;
3 MUTATE the resulting offspring;
4 EVALUATE new candidates:

5 SELECT individuals for the next generation;
oD

END
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Representagao String binaria

Recombinacao Corte de n pontos ou uniforme

Mutacéao Mudanca de bits com probabilidade
fixa.

Selecao de pais Proporcional ao fitness

Selecado de sobreviventes Filhos substituem pais

Detalhe Enfase no cruzamento




Algoritmo Genético R UNIFAL-MC

Representacdo: String binaria

Espaco do fenotipo Espaco do gendtipo = {0,1}-

codificacao s 1001000

10010010
010001001

< 011101001|V

decodificacao




Algoritmo Genético

Exemplo de execucdo do AG

 Maximizar x>
— Sujeito a
* x>=(
e x<=31
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Algoritmo Genético %““'FA‘-“G

Exemplo de execucdo do AG

« Maximizar x?
— Sujeito a
* x>=(
« x<=31

» Codificacao:
_ {011}5

* Decodificacao:

— Sugira vocé mesmo...



Algoritmo Genético

Exemplo de execucdo do AG
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String Initial |x Value| Fitness |[Prob;|Expected|Actual
no. population flz) = x° count | count
1 01101 13 169 0.14 0.58 1
2 11000 24 576 0.49 1.97 2
3 01000 8 64 0.06 0.22 0
4 10011 19 361 0.31 1.23 1
Sum 1170 1.00 4.00 4
Average 293 0.25 1.00 1
Max 576 0.49 1.97 2
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Exemplo de execucdo do AG

Cruzamento

String Mating |Crossover| Offspring |x Value| Fitness
no. pool point |after xover f(x) = x°
1 01101 4 01100 12 144
2 1100]0 4 11001 25 625
2 11[/000 2 11011 27 729
4 100|011 2 10000 16 256
Sum 1754
Average 439
Max 729
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Exemplo de execucdo do AG
Mutacao

String | Offspring Offspring |x Value| Fitness

no. after xover|after mutation f(z) = a?
1 01100 111100 26 676
2 11001 11001 25 625
2 11011 11011 27 729
4 10000 | 10100 18 324
Sum o

Average

Max
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Representacado de individuos
e
cruzamentos e mutacoes

String Binaria
Representacao Inteira
Representacdao de Ponto Flutuante

Representacao de Permutacao



Representacao dos individuos R UNIFAL-MC

String Binaria

Muitos pesquisadores/programadores escolheram esta
representacao erroneamente ao longo das altimas
décadas;

— Como por exemplo, o exemplo anterior: max x2.
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String Binaria

« Para alguns problemas, ¢ a representacao mais natural:
— Exemplo: Satisfabilidade Booleana (SAT)
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String Binaria

* Exemplo de problema com esta codificagdo:
— Inteiro 7 codificado em binario: 0111

— Para chegarmos ao niimero 8 (que é proximo de 7 na escala dos
nameros inteiros, precisamos aplicar com sucesso 4
alteracoes/mutacdoes: 0111 - 1000.
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String Binaria

— Ou seja, a Distancia de Hamming entre dois inteiros consecutivos nao é
igual a 1.

* Isso prejudicaria uma busca (processo de otimizagdo), por exemplo.
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String Binaria - Mutacao

* Mudanca de bits:

— Cada bit possui uma “pequena probabilidade” p,, de ser invertido.
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Representacado de individuos
e
cruzamentos e mutacoes

String Binaria
Representacao Inteira
Representacdao de Ponto Flutuante

Representacao de Permutacao
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Representacao Inteira

* Pode ser uma representagao mais direta para alguns problemas:
— Por exemplo, max x2.
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Representacao Inteira

* O individuo pode ser visto como um array de int’s.
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Representacao Inteira

 Facilita buscas locais. Exemplo.

— 3 é proximo de 4, que é proximo de 5, que é préoximo de 6...
Isso ndo acontecia na representagao de string binaria.
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Representacao Inteira

* Pode ser utiliza na codificacao de tipos enumerados:
— Exemplo: Norte, Sul, Leste, Oeste...
— Alguma relagdao com o PSR???
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Representacao Inteira - Mutacao

* Dois operadores classicos de mutacao para a
representacao inteira. Ambos mutacionam cada gene
com uma probabilidade p,,.

— Reinicio aleatoério:

* Se o gene 1 sofre uma mutacdo de reinicio aleatério, seu valor é
“reiniciado”, retirando-o de uma distribuicdo uniforme:

* NovoValor €U(Limitelnferior, LimiteSuperior);
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Representacao Inteira - Mutacao

e Incremento:

— Se o gene i sofre uma mutacdo de incremento, seu valor é
adicionado a um pequeno valor sorteado (positivo ou negativo).

* E natural que este incremento saia de uma distribuicao simétrica, com
o seu centro em 0.

* Pode ser uma distribuicdao uniforme: (int)U(-x, x)

* Pode ser uma distribuicdo gaussiana (normal): (int)N(0, desvio);
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Representacado de individuos
e
cruzamentos e mutacoes

String Binaria
Representacao Inteira
Representacdao de Ponto Flutuante
Representacao de Permutacao
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Representacdo de Ponto Flutuante

« Utilizada quando queremos representar valores que possuem o
dominio continuo;

— Aplicagdes também com a meta-heuristica PSO para esta representacdo;

* C(Claro que em um computador, a continuidade é limitada pela
implementacdo no hardware, mas podemos considerar que as
arquiteturas atuais oferecem uma precisdo adequada para a maioria
dos problemas.

* O individuo pode ser visto como um array de double.
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Representacao de Ponto Flutuante - Mutacéo

* Podem ser feitas as mesmas mutacdes da representagao inteira.

— Incremento;

— Reinicio aleatorio.

* Sem precisar truncar para inteiro, como no outro exemplo.
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Representacado de individuos
e
cruzamentos e mutacoes

String Binaria
Representacao Inteira
Representacdao de Ponto Flutuante
Representacdao de Permutacao
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Representacdo de Permutacao

* Muitos problemas possuem na solucao um individuo que necessita
informar a ordem de ocorréncia de certos eventos;

*  Exemplos:
— Caminho minimo;
— Caixeiro Viajante;
— Job-shop;
— Roteamento;

— Dentre inadmeros outros...
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Representacdo de Permutacao - Mutacéo

» E éclaro que se a cidade X precisa ser visitada, e ndo faz sentido
manter cromossomos que ndo possuem X na solug¢do do caixeiro
viajante.

— Isso aconteceria se utilizassemos uma mutacao de reinicio aleatério nos
genes, por exemplo.

— Portanto, precisamos descrever operadores que mantém tal estrutura
(todos os elementos).
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Representacdo de Permutacao - Mutacéo

 Mutacao de Insercao:

— Escolhe aleatoriamente um gene
— Escolhe aleatoriamente uma nova posigao

— Efetua a troca desde gene de ordem, causando uma perturbacao na seqiiéncia
dos elementos.
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Representacdo de Permutacao - Mutacéo

 Mutacao de Mistura:

— Escolhe aleatoriamente um intervalo e mistura aleatoriamente os genes daquele

intervalo.
1 5 4 3 2 6 1 5 2 4 3 6

f geF
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Representacdo de Permutacao - Mutacéo

 Mutacao de Troca:

— Escolhe aleatoriamente dois genes e os troca de posicao.
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Representacdo de Permutacao - Mutacéo

 Mutacao de Inversao:

— Escolhe aleatoriamente um intervalo e inverte a ordem dos genes.
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Proxima aula

 Visao Geral sobre:

— Programacao Genética;
— Simulated Annealing;
— Otimizagado por Enxame de Particulas;
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