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Motivacao




Motivacao

Problemas NP

B Bem definidos

[0 Descritor de espaco de estados e operadores
conhecidos

B Funcao objetivo
O Nao é suave
O Possui 6timos locais

B Algoritmo conhecido resolve por enumeragao
O Intratavel computacionalmente

Solucgoes aproximadas sao suficientes
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Heuristicas




Heuristicas

Procedimentos de resolucao

B Especificos para o problema a ser resolvido

B Acham solugao, mas nao garantem que seja
otima

B Normalmente baseados na experiéncia

Exemplo

B Caixeiro Viajante

O A partir da primeira cidade, va para a cidade
mais proxima ainda nao visitada até que todas
as cidades tenham sido visitadas. Entao,
retorne a primeira cidade.
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Heuristicas

Problema

B Desenvolver heuristicas especificas para
problema a ser resolvido pode ser dificil e/ou
trabalhoso
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Meta-heuristicas




Meta-heuristicas

Procedimentos heuristicos gerais aplicaveis
a um variedade de problemas

B Tipicamente inclui caracteristicas para fazer com
que o procedimento de busca fuja de otimos
locais

Definem infraestrutura para criacao de

brocedimentos heuristicos

Duas categorias principais

B Baseadas em Solugoes Parciais

B Baseadas em Solucoes Completas
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Baseadas em Solucoes Parciais




Baseadas em Solucoes Parciais

O Construcao de Solucao

B Busca realizada na medida que a solugao €&
construida

[0 Procedimentos
m Hill Climbing
B A*
B Beam Search
B Branch and Bound
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Hill Climbing

Estratégia gulosa
B Decisoes baseadas em informacao local

B Uso de funcao estimativa heuristica para
escolher o proximo elemento da solugao

B N3o ha retrocesso na busca
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Hill Climbing

Algoritmo
procedimento HillClimbing ()
sm«— @
enquanto sm néo esta completa faca
Avaliar elementos ainda nao selecionados
r — elemento melhor avaliado
sm—smUr
fim-enq
retorna sm
fim-proc
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A*

Algoritmo
procedimento A* ()

incluir na fila f todos os possiveis estados de
partida ordenados pela funcao de avaliacao

enquanto f nao esta vazia faca
Remover o primeiro s da fila f
se s for solucao entao retorna s
Avaliar os proximos estados de s
Inclui-los na fila ordenada
fim-enq
fim-proc
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A*

Funcao de avaliagao
B Leva em conta a soma da
[0 Funcao objetivo do estado atual

O Funcgao heuristica
B Estimativa do custo para se chegar a solucao
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Beam Search

Busca em amplitude

B Uso de funcgao objetivo para avaliacao dos
estados

B Limita total de estados mantidos as m melhores
expansoes dos estados atuais
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Beam Search

Algoritmo
procedimento BeamSearch (m)

avaliar todos os possiveis estados iniciais e
manter os m melhores na fila f

enquanto solucao nao esta completa faca
Expandir todos os estados na fila f e avalia-los
Atualizar f com m melhores estados
fim-enq
retorna o estado de melhor avaliacao
fim-proc
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Branch and Bound

Requer (estimativa de) valor de funcao
objetivo de uma solucao (trivial)

Dividido em duas etapas
B Expansao de estados correntes

B Poda de ramos que apresentam custo superior
ao da solucao atual

Inteligéncia Artificial 2006 - PPGI / UFES

18



Branch and Bound

Funcao de avaliacao leva em conta
B Funcao objetivo do estado atual
B Funcao heuristica
O Estimativa do custo para se chegar a solucao

O Otimista
B Avalia sempre igual ou inferior a custo real
B Garante achar o 6timo

0 Nao otimista
B Pode perder 6timo
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Branch and Bound

0 Algoritmo
procedimento BranchBound ()
obter custo de uma solucao trivial

incluir na fila ordenada f todos os possiveis estados de
partida com avaliacao inferior ao custo da solugao

trivial

enquanto f nao esta vazia faca
Remover o primeiro s da fila f
se s for solucao entao retorna s
Avaliar os proximos estados de s
Inclui-los na fila ordenada se custo inferior ao da
solucao trivial

fim-enqg

fim-proc
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Baseadas em Solucoes Completas

Necessario ter solucoes completas para o
problema para aplicar a heuristica
B \etor descritor de estado totalmente preenchido

A partir das solucoes completas sao feitas

modificacoes com o intuito de encontrar
uma melhor (boa) solucao

Duas subcategorias
B Busca Local
B Busca Populacional
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Busca Local




Busca Local

Busca na vizinhanca de uma ou mais
solucoes

Facil de compreender/aprender
Obtém solucdes rapidamente
Pouco tempo de implementacao

Necessario pouco ou nenhum conhecimento
do problema
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Busca Local

Algoritmo Geral

1. Gerar solucao inicial

2. Modificar levemente a solucao
3. Avaliar nova solucao

4. Repetir passos 2 e 3 até que nenhuma
melhoria significativa € encontrada
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Busca Local

Procedimentos

Deepest descent
Multistart descent
Tabu search
Simulated annealing
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Busca Local

Necessarias funcoes para

B Gerar solucao inicial (s)

B Determinar vizinhanca (V(s))

B Funcao objetivo (f)
Minimizacao de funcao objetivo
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Deepest Descent

0 Algoritmo
procedimento Deepest _Descent (s)
repetir
Escolher s’[7V(s) / f(s") < f(s”) [Os” [T V(s)
se f(s’) < f(s) entao
S« S’
fim-se
ate f(s’) = f(s), s’ JV(s)
fim-proc
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Multistart Descent

O Algoritmo
procedimento Multistart _Descent
iter = 1
f(sm) = +c0
repetir
Escolher s’ aleatoriamente
s «— Deepest_Descent(s’)
se f(s) < f(sm) entao
sSm «— s
f(sm) «— f(s)
fim-se
iter = iter + 1
ateé jter = iterMax
fim-proc
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Tabu Search

O Movimento para pior solucao € permitido

O Previne volta a solucgoes ja visitadas através da
lista tabu
B Evita ciclo na busca

O Lembra a melhor solucao encontrada até o
momento

O Critérios de parada

B Tempo de cpu, numero de iteracoes, numero de
iteracdes sem melhorias
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Simulated Annealing

O Analogia com processo fisico de resfriamento
de solido superaquecido

B Na medida que esfriam, entram em estados de
menor energia

B Ao longo do processo pode entrar em estados
com maior energia

O Ocorre de modo aleatorio

[0 Menos frequente na medida que a temperatura
se reduz
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Simulated Annealing

0 Busca nao deterministica
Solucoes melhores sao sempre aceitas

O Movimento para pior solucao € permitido

B Quao pior a solucao, menor a chance de ser
aceita
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Busca Populacional




Busca Populacional

Baseada numa populacao de solucoes

Solucoes sao combinadas para gerar nova
populacao
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Busca Populacional

Procedimentos
B Colonia de Formigas
B Algoritmos Genéticos
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Colonia de Formigas




Colonia de Formigas

0 Experimento com formigas reais

Food

l Evolution J
—-

Nest Nest
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Colonia de Formigas

0 Experimento com formigas reais

Inicialmente metade vai pelo menor e metade
vai pelo maior

Formigas que usam o menor caminho vao e
voltam mais rapidamente

O Ocorre maior depdsito de feromonios no menor
caminho

Ao final formigas usam sempre o0 menor caminho
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Algoritmos Genéticos

Sao programas evolutivos baseados na
teoria de selecao natural e hereditariedade.
Favorecem o0s candidatos mais promissores
para a solucao de um dado problema

Desenvolvido por John Holland (1975) e
seus alunos

Popularizado por David Goldberg (1989)
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Algoritmos Genéticos

Caracteristicas

B Podem trabalhar com uma codificacao do
conjunto de parametros ou com os proprios
parametros

B Trabalham com uma populacao e nao com um
unico ponto
B Utilizam informacoes de custo ou recompensa

B Utilizam regras de transicao estocasticas e nao
deterministicas
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Algoritmos Genéticos

Caracteristicas

Sao faceis de implementar em computadores
Adaptam-se bem a computadores paralelos
Sao facilmente combinados com outras técnicas

Funcionam com parametros continuos ou
discretos
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Algoritmos Genéticos

Classe de procedimentos com um conjunto
de passos distintos e bem especificados, no
qual cada um destes passos possui muitas

possiveis variacoes
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Representacao

Os parametros do problema sao
representados como genes em um
Cromossomo

Cada gene pode assumir valores
especificos, sendo cada um destes valores
chamados de alelo do gene

Um cromossomo representa um individuo,
sendo composto por uma configuracao de
alelos

A posicdo de um gene num cromossomo
corresponde a um locus génico
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Representacao

Evolucédo Natural Problema Computacional

Individuo Solucao de um problema

Populacao Conjunto de solucdes

Cromossomo Representacao de uma solucao

Gene Parte da representacao de uma
solucao

Crossover Operador de Busca

Mutacao Operador de Busca

Selecao natural Reutilizacao de boas

aproximacoes
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Estrutura Basica

Inicializac&o

Avaliacao

Fim

Nao

Parada

<

Y

Selecao

Satisfeita?

|

Mutacao

>

]

Recombinacao
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Genético

Algoritmo

procedimento Genético()
gerar populacao inicial e avaliar
enquanto nao satisfaz critério de parada faca
selecionar os mais aptos
gerar novos através de crossover e mutacao
repor inviaveis
avaliar nova populacao
fim-enq
retorna melhor
fim-proc
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Selecao

O principio basico do funcionamento dos
AGs é que um critério de selecao vai fazer
com que, depois de muitas geragoes, o
conjunto inicial de individuos gere
individuos mais aptos
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Selecao

O Uso de funcao objetivo como avaliacao de aptidao

B A aptidao pode ser vista como uma nota que mede o
quao boa ¢é a solucao codificada por um individuo

B Normalmente baseada no valor da funcao-objetivo,
especifica para cada problema

0 Meétodos de Selecao
B Roleta
B Torneio
B Amostragem Universal Estocastica
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Método da Roleta

0 Aptidao usada para definir fatia
O Valor aleatdrio para selecionar cromossomo

O Processo repetido até gerar os n individuos
necessarios

8,7 M
A4

54 .,5Y%
Al
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Método do Torneio

Escolha aleatoria de m individuos

Uso de funcao de aptidao para escolher o

melhor

Processo repetido até gerar os n individuos

necessarios
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Método da Amostragem

Método da roleta com n agulhas igualmente

espacadas

Roleta € girada uma unica vez
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Operadores Geneticos

Cruzamento
B Cruzamento de pais para gerar dois filhos
B Taxa de crossover
B Tipos
O Ponto Unico
0 Dois Pontos
[0 Multiponto

Mutacao
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Cruzamento

Ponto Unico

~ —
| 11001
Pals <
01111
11011
Filhos
1 01101
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Cruzamento

Dois Pontos

pali 01001100(3101011
pai, 001001110001101

filhoq 010001110101011
filho-, 001011000001101
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Cruzamento

Multipontos

5010010?10103012

pai, 00L5gqq9o002205,100

pai; 10 % 001

filho; 1020011100101611001
fillho, 00£010010001180i1100
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Mutacao

B Mudanca aleatoria de alelo
B Taxa de mutacao
O Significativamente inferior a de cruzamento

Antes da
mutacao 01101

Depois 00101
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Parametros Genéticos

Tamanho da populacao
Taxa de cruzamento

Taxa de mutacao

Intervalo de geracao
B Percentual de renovacao da populacao
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Parametros Genéticos

Critério de parada
B Numero de geracoes

B Convergéncia da funcao de aptidao na
populacao

B N3o melhoria da aptidao do melhor individuo
apos um numero de geragoes
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Exemplo

Problema: use umAc 100

para encontrar o ponto f
L. .~ 800
maximo da funcao
600

f(x)=x°

() =x 400

comXx sujeito as seguintes 200
restricoes:

O<x<3l O 5 10 15 20 25 30
X € inteiro
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Exemplo

Cromossomos binarios com 5 bits

000 = 00000
031 = 11111
Aptidao

B Neste problema a aptidao pode ser a propria
funcao objetivo
B Exemplo
O Aptidao(00011) = f(3) = 9
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Exemplo

E aleatodria (mas quando possivel, o conhecimento da

aplicacao pode ser utilizado para definir populacéao inicial)

_ |cromossomos  x f(X) Prob. de selecéo
A1=11001 25 625 54,5%
Pop. A2=01111 15 225 19,6%
nicial Y |As=01110 14 196 17,1%
A2=01010 10 100 8,7%
\_
Probabilidade de selegdo , — J(Xi)

proporcional a aptidao D Fx)
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Exemplo

Pais selecionados

‘A1:11001

A2=01111

) A2=-01111
19,6Y
py EEERP A1=11001

8, A
Ad

17,1%
A3

54,5%
Al
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Exemplo

Pais Filhos
crossover mutacao N
Al=11001 11011 11011
A2=01111 l 01101 l 00101
Nova
crossover mutacao Pop.

A2=01111 01111 10111

Al=11001 l 11001 11001

J
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Exemplo

Cromossomos g (X) prob. EIe
selecao
1 11011 27 729 29,1%
2 11001 25 625 24,9%
3 11001 25 625 24,9%
4 10111 23 529 21,1%
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Elitismo

L

Um elemento que tenha maior aptidao que
outro tem também maior probabilidade de ser
selecionado

Nada impede que seja selecionado o pior,
perdendo-se assim talvez o melhor elemento
da populacao, que poderia levar a uma
convergéncia mais rapida

Para tentar minimizar este possivel problema,
elitismo pode ser adicionado a selecao

Percentual de individuos com melhor aptidao
sao mantidos na nova geracao
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Elitismo

geragio anterior Seleccio gerapdo seguinte

éf-_ l\} . \a /—-\ _
SRl

mmm _ Cl0EMD \
=== g melhor
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Ferramentas e Aplicacoes




Framework Orientado a Objetos de
um Algoritmo Genético Simples

Population Chromossome List 1.1 Chromossome 1| GensList

1 |

1
1= |
Genetiodigorithn Chromossome Describer Locus List Locus Gene
1 1
{ : 1
Simple GeneticAgorthm FmohonCo st Feasioility Cperador Alelelist Allele
Mesation Saleckon CmEs0ver
Prabhdutation Rouletteihas] Qe Point Crossower




Aplicacoes do Framework

Caixeiro Viajante

B Cada gene do cromossomo representa uma cidade,
sendo que a ordem dos locus representa a rota. O
tamanho do cromossomo € igual a quantidade de
cidades envolvidas, que por sua vez é igual ao
tamanho da lista de locus
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Caixeiro Viajante

Lista de Locus

_:-""'-K\"'\—\_

Locus

i l Locus possul sua lista de alelos
(cidades).

0 primeiro Locus possui

Lista somente uma cidade, pais o

de prablema da caixeiro tem como
Alelos arigem saomente uma cidade.
Os lacus restantes possuem na
sua lista de alelos o restante
das cidades.

¥ ¥
™| Cidf CidZ Cid3 }MEW
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Caixeiro Viajante

ﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁ
onde a distdncia @ minima =98
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Aplicacoes do Framework

Agrupamento de Pocos no Layout Submarino

B O objetivo geral do projeto de layout submarino € a
localizacao de pocos e plataformas para exploracao
de petréleo em aguas profundas, minimizando as
distancias entre os elementos e, por consequéncia, 0s
custos dos dutos condutores da massa liquida entre
pocos e plataformas

B O tamanho do cromossomo € igual a quantidade de
pocos existentes, e cada gene neste cromossomo
representa uma plataforma;
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Agrupamento de Pocos no Layout
Submarino

Lista de Locus

_:—"'f"-‘-\"'\—\_
T —

\JL Locus
I I

L:js;a Lu:u_n::us possul sua lista de alelos
Alelos (oits).
Y Y
—— 1 }AIEID
ik
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Agrupamento de Pocos no Layout
Submarino

i |E 2 _ = _ _ — _ Lo
i i [40,724) | Modificado | Cisto do projata. 412.170.385,87 ddares
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Aplicacoes do Framework

Mecanismo automatico para busca de

parametros de técnicas de classificacao

B Objetivo € determinar a configuracao de
valores dos parametros da técnica que
otimizam o desempenho do classificador

B Um gene do cromossomo, na aplicacao,

representa um valor de um parametro da
técnica
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Aplicacdoes de Meta-heuristicas

O ESAN

B Escalonamento de equipes de estiva e
de navios para atendimento em
sistemas portuarios

Esca

Esca
fila d

onamento de navios
onamento de equipes dada uma

e Nnavios
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ESAN

Posseidon .' T |gel
lﬁd-i g T i :ri—I - :‘ll ‘ ] E l‘r
| i i m ki i
i ", | E : I'I
Princesa do Norte ; f od Ml
A T R . Fila de | & p R
s R . espera -' S

. £ Bl

Mariella ' B

2 B

-]

Nabucodonosor - =

R R AR A R R R

i [ = i Eh‘ﬂ

- :‘-h.=
P !

- I

T—:E

. :

- =

= e

— IS L

nl.

Berco 3

Estiva

ey
I g

]

Berco 2|

Estiva

G

____ ber

Hustragde 1. Disposigde dos navies na fila e nes bergos

Inteligéncia Artificial 2006 - PPGI / UFES

78



Escalonamento de Equipes

08/01/,2003 D&/02/2003 08,/03/2003 08/04,/2003 08/05/2003 | 08/06/2003
Sex Sab Dom

08/07/2003 | 08/08/2003 | 08/09/2003 | 08/10/2003 | 08/11/2003 | 08/12,/2003
Seg Ter Qua Qui Sex Sab Dom Seg Seg

o7[13]1e o1 o713 19]o1 [or[1a]1eor Jor [13]1gfo1 Jor1a]1e]o1 [o7 [1a]1e]o1for[1a]1efo1 o713 19 ol [or[1a]1eJorJor[13 [1e o1 Jo7[13] 1] o1 Jor]13] 19 01

AlalB[B[AAlclc|c|cIDD]A[A|B[B|A|A[B|B|ATA[B[B[AJA[B]B[ATA[B[B[A|A|C|C|C|C|D|D[A[A|B[B[A[AE [B]

=1

—
=1

Mina: 6

MNabucodonosor: 9

Berco 1

Mariella: 4

- — — e — . —
llustragdo 2. Exemplo de disposicdo de navios para atendimento no berco

08/01/2003 08/02/2003 08/03/2003 08/04/2003 | 08/05/2003 08/06/2003 | 08/07/2003 | 08/08/2003 08/09/2003 | 08/10/2003 08/11/2003 08/12/2003
Sex Sdb Dom Seg Ter Qua Qui Sex Sib Dom Seg
0713119 (0107131901 |07 [13]19 |01 [OF

07[13]19]01 [07[13[19]01[07 [13[19]01 |07 [13[19]01 [07 [13[19 01 07 [13[19]01 07 [13[19]0L
(AlalB B alalc]clclcloojalalelB|alalBlB[A[A[B|B|A|A[B|B[A]A

Seg
071311901107 |13 (1901
B BlaAlJA|ClC)C|C|D|/D|A[AIB|BJA|A|B|B]

Nina: &
X X X X X X

Nabucodonosor: 9

Berco 1

X X X X X X X X X

Mariella: 4
X X X X

Hlustragdo 3. Escalonamento das equipes de estiva trabalhando continuamente
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Escalonamento de Equipes

010E2003 02/08/2003 03062003 D4/0E/2003 050872003 060872003 07 0GR2003 0@/0E2003 0082003 1 0E 2003 11062003 120872003
Sex S&h Diom Sen Ter Qua Gl Sex Séh Dom Seq Seq
o7 [13[18 o1 Jor 13|19 o [o7 |13 [18]o Jo7 [13[19|m |07 [153]19 (01 |o7 [13{19|01 [07 [13 (19|01 |07 [13 (19|01 |07 [13|19]01 o7 [13[19]01 [o7 [13]19]01 |07 [13 {19 |01
AlalBlBlAlAlCc|ClClclDlDlA|A|BlIB|A|A|lB|B|lA|AlIB|B|lAJAlIB|BlAlA|B|BlA|A|C|C|C|{C|DID|A[A|B|B|A|A]B|B
T |Nina: &
O |lx x X % X%
=t
@ |Mabucodonosor: 9 D
m X X * ® X X X X X
Mariella: 4
X X X X
Nustracio 4. Escalonamento das equipes de servigo trabalhando nos periodos mais baratos
01 /0872003 02/08/2003 03082003 D4/08/2005 05082005 62005 07 0G2005 080872003 09/06/2003 10/08/2003 11/08/2003 12400872003
Sex Sab Diom Seg Ter Qua i Sex Sab Diom Seqg Seq
07 (131901 |07 |13 (19|01 |O7 |13 {19 |01 |07 (13 {1901 [O7 [13[19}01 [O7 |13 19|04 [O7 [13019 {01 |07 |13 |19{01 |O7 §13[19 |01 |O7 |13{19]01 |OF {13 |13]|01 |O7 |13 |19 |0
Alalplalalajc|clclc|Dpljpjala|BlBlAlA|B|lB|A|AlBIB|AlA|IB|(B|AlA|IB|B|lA|lA|IC|C|C|C|{D|DIA|A|B|B AlB|E
T INins: 6
O ]1X X X X X X
O
L
@ |Mabucodonosor 3
28] X X X X X % X % X
htarielia; 4
x X X X
lustragdo 5. Uma solugido de custo minimo
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Distribuicao de Navios nos Bercos

Fsis ol ESAN - Escalonamento de Servico de Atendimento a Havios O <
Arguivo HMavio Fungies Janela Ajuda
D= E
] teste.crn = =
2o0/04,/02| 3Sojo4s02| 0105702 oz2s05/02| o03s05/02| oayosgso2| osgosgso2| osjosyoz2| oFsosgo2| osgsosg0z2| O
Seg Ter A Qi Sex Sab Diam Seg Ter Qiua
07 13[19] 0107 13|19|01 07 13(19]/ 01/ 0F 13(19( 0107 13[19( 01| OA[ 13|19 01| O 13|19 01O 13|19 01| O 13]19] 01O 13]19| 01|07
—
Jicean

E]

.=

'Il'igxlar
5= N N

atroz

F———

Atlanta

SEEILLoIrd

[Ton. a Transpo...

|Ton. Embarcada| Custo (USF) | Dias de Atraso |Dias de Adiant. Multa (USE)

Prémic (LSE)

Jcean 10000, 0
Tiger 100000
Albatroz 15000.0
Atlanta 5000.0
Sealord 4000.0

49000.0

90000 10913 889 0.0 2.3340278 0.0
90000 S238. 8887 0.0 36902778 0.0
13500.0 43116.39 0.0 2.9402778 0.0
4500.0 165 74.93 0.0 3.0006945 0.0
0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

S6000.0

73344.09

0.0

11.965278

0.0

9336.111
14761.111
11751.111
30006945
0.0

36158.406
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ESAN

[0 Meta-heuristicas utilizadas

B Escalonamento de Navios
Beam Search

Branch and Bound Heuristico
Algoritmo Genético

B Escalonamento de Equipes
Beam Search

Branch and Bound Exato
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Perspectivas e Desafios




Conclusoes

Meta-heuristicas podem ser aplicadas a
varios problemas bem definidos complexos

Contudo

B Existe uma grande variedade de heuristicas
O Escolha de qual aplicar é dificil

B Devem ser ajustadas para cada aplicacao
O Ajuste pode ser a etapa mais dificil
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Conclusoes

Contudo

B Cada uma requer a especificacao de parametros
que podem afetar o seu desempenho

O Obter bons valores para os parametros requer
experimentacao

B Solucao o6tima nao é garantida
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