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Topicos
-

e Problemas de busca e otimizacao locais
— Busca de subida de encosta (hill climbing)
- Témpera Simulada
- Busca em feixe local
— Algoritmos Geneéticos



Busca de témpera simulada
(simulated annealing)

e Em metalurgia a témpera € o processo usado para
temperar ou endurecer metais e vidro aquecendo-os a alta
temperatura e depois esfriando-os gradualmente,
permitindo assim que o material alcance um estado de
baixa energia. O processo comeca em uma alta
temperatura e prossegue com um resfriamento até atingir
uma estabilidade.

e O algoritmo témpera simulada permite algumas escolhas
‘ruins” para escapar de maximos locais. Mas vai
decrescendo o niumero de escolhas ruins ao longo do
tempo



Busca de témpera simulada
(simulated annealing)

e O algoritmo é similar a subida de encosta, poréem, em vez
de escolher o melhor movimento, ele escolhe um
movimento aleatdrio. Se o movimento melhorar a situacéo,
ele sempre sera aceito. Caso contrario, o algoritmo aceitara
0 movimento com alguma probabilidade menor que 1. A
probabilidade € reduzida exponencialmente com a “ma
qualidade” do movimento ou a medida que a “temperatura”
T e reduzida.

e Movimentos “ruins” tem a probabilidade de serem
permitidos no inicio, quando T estiver alto, e se tornam
mais improvaveis conforme T diminui.



Busca de témpera simulada
(simulated annealing)

L T|

Aquecer — Explorar o Resfriar

Temperatura alta aumenta a
liberdade de movimento e
permite explorar regides
diversas.

O sistema aceita mudancas A busca fica seletiva e converge
boas e, as vezes, mudancas para solugdes de baixa energia.
ruins.




Busca de témpera simulada

@«
S =) NE)

Estado candidato _ Energia _ Vizinhanca
Representa uma configuracio - E a funcdo de custo a minimizar. " Eo conjunto de estados obtidos por
possivel do problema. Ma busca, o Estados com energia menor sao uma alteragdo pequena, como mover
algoritmo sempre mantém um estado considerados melhores. uma unica rainha.

atual.

e No exemplo das 8-rainhas

Estado Energia Vizinho

vetor [H,. . ,r:;:] . Comuma hé o ndmero de pares de mover umarainha para
outra linhana mesma

rainha por coluna. rainhas que se atacam.
coluna.




Busca de tempera simulada : Regra
de Aceltacao
S

e Atémpera simulada sempre favorece solucdes melhores,
mas permite aceitar pioras com uma probabilidade que
diminui guando a piora aumenta ou quando a
temperatura cal.

MOVIMENTO PIOR AE<0 Aceitar o movimento, pois a
energia diminui.
F) —= ~AE/T
AE=0 Aceitar ou sortear, conforme a

S implementacdo adotada.
AE = E(novo) — E(atual) 0 vizinho empat

o vizinho melhora

Em problemas de minimizagio, energia menaor
significa solucdo melhor. Nas 8 rainhas, usaremos 4 AE>0
energia=nh.

0 vizinho piora



Busca de tempera simulada para
problema 8-rainhas

A mesma funcao de avaliacao usada no hill climbing aparece
aqui como energia: menor h significa menos conflitos, mas o
algoritmo pode aceitar pioras temporarias

Estado  Um velor de oito nimeros, sem precisar festar inhas W) Numero de pares de rainhas que se atacam. O objetivo
.~ E(s)=h(s), 0 nimero de pares de rainhas que se atacam . . . .
Energia  —r ek diaginal ! AF Diferenca entre a energia do candidato e a energia

atual. Valor negativo € melhora.

ViZiﬂhD Escolhe-se uma coluna e uma nova linha. Existem
8x7=56 movimentos possiveis.
: -AFT

Amostra Em vez de examinar os 56 a cada iteracdo, a témpera . | . |
simulada sorteia um candidato e decide pela regra Se 0 movimento piora a solugdo, ele ainda pode ser aceito quando u

probabilistica. < p



Busca de témpera simulada :
Algoritmo para problema 8-rainhas

No problema das 8 rainhas, a
témpera simulada nao avalia
todos os sucessores a cada
passo: ela sorteia um vizinho,
calcula a nova energia e decide
aceitar ou rejeitar
probabilisticamente

enquanto h(s) >0eT> &

sortear uma coluna c

sortear uma nova linha r

5 «— mover rainha de c parar
AE — h(s'") - h(s)

se AE = 0: aceitar s'

P «— exp(-AE/T)
U «— ndmero aleatorio em [0,1]
se u = P: aceitar '

T 092 -T




Busca de tempera simulada : Regra
de aceitacao
S

Por que aceitar pioras?
e Atémpera simulada evita ficar presa em minimos locais.

* Uma busca puramente gulosa rejeita qualquer
movimento que aumente o custo. Isso pode bloquear a
busca em uma solucao que e boa apenas localmente. A
probabilidade de aceitacao permite aceitar algumas
pioras controladas, atravessando regioes
temporariamente ruins para alcancar solucoes melhores
depois.



Busca de tempera simulada : Regra
de aceitacao

e Quando AE aumenta, P cai: Com a temperatura fixa, uma
piora maior torna o expoente -AE/T mais negativo; por iSso
a aceitacao cai de forma exponencial.

P = e-AF/8 Decaimento exponencial para T=8

P = exp(-AE/2), considerando apenas movimentos piores: AE = 0

[P = exp(-AE/8)

10

AE Interpretacao P aproximada g
0.7
1 piora pequena 0,882 06
o 05
_ 04
2 piora moderada 0,779 03
0.2
; caE 01
5 piora relevante 0,535 )
X

0 i 2 3 4 g G 8

10 piora grande 0,287 AE




Busca de tempera simulada : Regra

de aceitacao

® Iminut, ¥ Cal.
torna a aceitacao cada ve

AE= 4>P=e

Mantendo a mesma piora, a temperatura funciona como um
controle de tolerancia. Temperaturas altas suavizam a
penalizagdo; temperaturas baixas tormam o expoente muito
negativo.

om a plora 11Xa, O res ramento

menos provavel

Curva de aceitagao para uma piorade AE=4

1P - exo{-4m)

0.7

0.5

0.4

Probabilidade P
=
[#]

03

Temperatua T Calculo P aproximada
20 g 0,819
3 g " 0,607
2 g 0,135
0,5 g 0,0003

0.2

0.0
0.6 1 2 4 ] 12 1B

Temperatura T

b
(=

Leitura: no inicio quente, aceitar uma piora ainda € plausivel; ao esfriar, a
busca se aproxima de uma estratégia gulosa.



Problema 8-rainhas

Comeco em h=17. No primeiro sorteio, a rainha da coluna 3 &

movida da linha 4 para a linha 6, formando um candidato melhor.
Estado atual s Candidato s'

Como AE =0,
o0 candidato
reduz conflitos
e € aceito sem
depender de
probabilidade




Problema 8-rainhas:
Primeiros passos: a energiacal de 17 para 3

T Movimento . Decisdao

&, 000 c3: 4—6 ) : , aceita
f360 c2: 5 : : : aceita
6771 c& o : 65 aceita
6229 c4. : : aceita
a,f31 cf 5 L : rejeita
9,213 ¢l 4=7 4 . A4 aoeita
4 851 c4:1—=6 : 9453 aceita

4463 6 5—1 aceita

Apos o passo 8: Estado [7,3,6, 6 4,1 5 5] e energla h= 3




Problema 8-rainhas
O ponto-chave: aceitar algumas pioras

Paz=zo u Decizao

0,6074 rejeita: u=P
0,6865 rejeita: u=P

0.2331 aceita: u=pP

0 5066 02188 aceita: u=P

Interpretacdo: NOS passos 12 e 13, a busca deliberadamente sai
de uma regiao com h=2 e passa por h=4 e h=6. Essa liberdade
temporaria € o mecanismo que reduz o risco de ficar presa

cadn demaic



Problema 8-rainhas

Resultado: solucao encontrada com h=0

Marcos da execucao

Momento h E=stado

Inicial

Apds passo § 7,3,6,6,4,1,55]
Apos passo 11 7,3,6,8,4,1,7.5]
Fiora aceita no passo 12 7.3,6,6.4,1.7.6]

Fiora aceita no passo 13 6 [7,3.6,6,4,1,7,6]

Ultimo passo aceito, 102

0 [5,1,8,6,3,7.24]

Tabuleiro final

e A execucao nao foi uma descida monotbnica. A témpera simulada combina
descidas locais com aceitacao controlada de pioras. Essa combinacao
amplia a exploracao no inicio e concentra a busca quando a temperatura ja

esta baixa.



Busca em feixe local
« 00000077

e Guarda na memodria um nimero k de nos/estados gerados
aleatoriamente.

e Em cada passo sao gerados todos os sucessores de todos
0s k estados. Se qualquer um deles for o objetivo o
algoritmo para. Caso contrario ele selecionara os k
melhores sucessores a partir da lista completa e repetira o
procedimento.



Busca em feixe local

e O parametro ! contro‘a exp‘ora(;ao

e Em feixe local, k define quantos estados sobrevivem a cada
iteracao: quanto maior o feixe, maior a diversidade
explorada e maior o custo.

k moderado

Busca quase linear Equilibrio pratico Exploragdo ampla

O metodo se aproxima da subidade WMantém alternativas suficientes para Investiga mais regides do espaco de busc:
encosta, seguindo apenas o melhor escapar de escolhas ruins sem multiplicar, ragz dependéncia de C e
caminholocal disponivel. demais as avaliacies. especificos
Risco: ficar preso rapidamente em um dtimo Risco: um k mal escolhido pode reduzir
local. diversidade ou desperdicar custo.

Risco: custo computacional elevado por
iteracan.



Busca em feixe local: Exemplo simples

maximizar f(x)=-(x=7)*+49
Considere valores inteiros de x entre 0 e 10. A funcao cresce
guando o estado se aproxima de x=7, onde ocorre 0 maximo.

Manter apenas 2 estados por teracao. oagao)  |Estados Sucraanrtamvetsdos

0 _ | .
Gerarvizinhos por x-1e x#!. m ﬂ B 1648

Selecionar 05 sucessores commaiorvalor de apfidao. ﬂ m — 9:45 9:45
ﬂ —> Gedd 10:40

melhor ponto: x=7, f(x)=49




Algoritmos Genéticos
S

e Variante de Busca em Feixe Local estocastica.

e Algoritmos genéticos sdo metodos de busca inspirados na
selecao natural: solucoes melhores tém maior chance de
gerar novas solucoes.

Bl

Individus Lima solugdo candidata dentro da populacao.

Cramossomo A representacdo codificada da soluco,
como bits, ndmeros ou permutacoes.

=

Medida que indica o quanto a solucido atende
ao objetivo do problema.




Ciclo de um algoritmo genetico
-

e Uma populacao evolui por geracoes: solucoes melhores
tendem a sobreviver e recombinar caracteristicas.

Selegao dos pais

Populacao inicial - Avaliacao ﬂptigiicr

Repete até atingir uma solugao
satisfatoria, limite de geragoes ou
estabilidade.

Nova geragdo : Cruzamento e
mutagac




Algoritmos Genéticos — Problema
das 8-rainhas
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* Funcéo de fithess: numero de pares de rainhas que
nao estao se atacando (min=0,max=8x7/2=28).
24/(24+23+20+11)=31
23/(24+23+20+11)=29, etc

« Considerando selecao por roleta escolhe-se 4 pares
gue seria (2.1) e (2.3)




Algoritmos Genéticos
S

e Os crossover pode ser significativo se as strings forem
significativas.




Exercicio

Considere a funcao fithess=sin(rx/256), 0<=x<=255. Use
Algoritmos Geneéticos para encontrar o ponto maximo da
funcdo. Use cromossomos binarios de 8 digitos. Crie uma
populacao inicial com 8 individuos. Use 7 geracoes.

Cromossomo do Filho » Fitness Selegéo
01011001 £ 0.557840
Exemplo de — (roleta) de 4
~ 198 0853172
populacao pares
... Q0101001 2 A
inicial “1 0482184 Selecdo e
Primeira 10000001 129 0.999925 Cruzamento:
- 11110111 247 0. 110222 5x8 (Corte 6),
Geracao 6x4 (Sem Cruz),

01011111 95 0.919114
4x4 (Corte 1),

10000001 129 0.999925 2x8 (Corte 7)
10000010 1230 0.999699



Exercicio — Segunda Geracao

Cromossomos dos Pais Cromossomo do Filho X Fitness

1 W Elite (da Gen 1) 10000001 129 0.999925 -

pr | 111101111 T
) . 246 0122411
2 Pares 5=8 F1 {orte o) P2 1DDDDD|1 D

P4 10000010

e hEm e e 10000 1 11 135 0.996313
= Pares 5=8 F2 {Corte §) + MUT(E) - 111101 |1 1
1 01011111 TYPTET
a ; P g5 0919114 ~
A Pares 8x4 F1 {Sem Cruz) - 10000001 Selegao (r0|eta)
F1 10000001 108 00001 de 4 pares
L o E 161 0.919114
5. Pares 8=4 F2 (Sem Cruz) + MUT(Z P 01011111 5)(1 (Corte 1)’
P1 1/0000001 . 000000 1x3 (Corte 1),
G Pares 4=4 F1 (Corte 1) B2 110000001 129 0.999925 5)(8 (Sem CrUZ),
5x4 (Corte 1)
P1 110000001
0001001 19 0.231058

-+ Pares 4x4 F2 [Corte 1) + MUT{0,3, B2 1|DDDDDD1

Pq 1100011|0
o Pares 2«8 F1 [Corte 7) o 10000010

1100011 | O 198 0.653173




Exercicio — Terceira Geracao

Cromossomos dos Pais Cromossomo do Filho X Fitness
1 W Elite (da Gen 2} 10000001 129 0.999925 -
P1 110100001
= Pares 5=1F1 {Corte 1) + MUT(Z) 10 1 00001 161 0919114

P2 110000001

P1 110000001

e Pares 5x1 F2 {Corte 1) - 1/0100001 1] 0100001 161 0919114

P1 110000001

L 1| 0000111 0.996313 ~
A Pares 1x3 F1 (Corte 1) - 110000111 122 Sele(;ao (fOleta)
1| 1]0000111 1 0000001 de 4 pares
5 Fares 1x2 F2 [Corte 1) P2 110000001 128 0999925 7)(7 (Corte l),
P1 | 10100001 T— 2x1 (Corte 3),
g  Pares5<GF1 (SemCnz) P2 11000110 161 BSEHE - 1x8 (Corte 1),
re 11000110 11000110 2x1 (Corte 3)
- Pares 5x8 F2 (Sem Cruz) P2 10100001 198 0.693173
p1 | 1]0100001
1] 1011111 223  0.393992

Pares 5x4 F1 [{Corte 1) F2 011011111



Exercicio — Quarta Geracao
Cromossomos dos Pais Cromossomo do Filho X

1 W Elite {da Gen 3) 10000001 129 | 0.999925 -

P 111000110

TR (P 41 11 1000110 198  0.653173
= Fares ¥=7 F1 {Corte 1) - 1|1DDD1 10

P4 111000110

- Pares 7x7 F2 [Corte 1) -2 111000110 11 1000110 198 0.653173
P1 10100001
4 Pares2x1F1(Corte )+ MUTI1) o,  100]00001 LRIl L AT Se|eg§_0 (r0|eta)
P1 | 100/00001 de 4 pares
5 Pares 2x1F2 (Corte 3) + MUT(5)  pp 101|00001 10000 1 01 133 0.998113 1x8 (Sem CI’UZ)
)
e 1/0000001 6x2 (Corte 6),
. , 1] 1011111 223 0393992
6 Pares 1=8 F1 {Corte 1) Fo 11011111 8)(5 (Corte 5)’
P 111011111 1x7 (Corte 1)
- Pares 1x8 F2 (Corte 1) + MUT{3)  p2 1|0000001 100 1 0001 145 0.978317
P1 10100001
Pares 2x7 F1 {Corte 3) P2 110/00110 101 | 00110 166 0.893224



Exercicio — Sétima Geracao
Cromossomos dos Pai:Cromossomo do Filho  x

1 W Elite (da Gen &) 10000001 129‘ 0.999925 .
re 10010001 .
= FPares 8x8 F1 {Sem Cruz) 10010001 1435 0.978317 O algorltmo
: rz 10100000 . . , .
atingiu o 6timo
P4 10100000 :
3 Pares 8=6F2 (Sem Cruz) + MUT{ 10 0 00000 128 1.000000 glObaI perfelto
“ ' Y ez 10010001
(x=128)
Pt | 10010101 0 0010101 21 exatamente na
E————— 0.2545866
A Pares T=5F1 (Corte 7) + MUT{D] - 1D1DD11|1
Geracao 7. O
P1| 101001111 101 1 0111 183 '
) e e [ 0.780737
5 Pares 7x5F2 (Corte 7)+ MUT(Z] 1001010/ fithess alcanQOL
valor maxim
P | 10100111 10100111 167 0 VDT Maximo
R — — 0.887640 Z
5 Pares fxf F1 (Sem Cruz) - 10100111 teorlco de
P | 10700111 10100111 167 1.000000.
e e e 0.887640
- Pares 5=5 F2 {Sem Cruz) - 10100111
P1 110000001
11 100000 224 382683

EF1 (C )+ MUT{1]
B Pares 1=8 F1 ore 1. f-.-1L|T._1, P .1 |D1 DDDDD



Exemplo completo das 8-rainhas
-

Populacéo de 4 individuos que geram 4 individuos em cada
geracao.



Populacao Inicial e Avaliacao

Cromos somo

[1,5,8,6,3,7,2,2]

[4,2,7,3,6,8,5,2]

[2,7.4,1,8,3,6,9]

[1.2,3,4,5,6,7,8]




Selecao e Cruzamento geram 4 filhos
-

Selecionamos 0s dois pais de maior aptidao e usamos 2
pontos de corte para produzir uma populacao candidata com
guatro descendentes

Com F-::--si:;ﬁ::- Cromossomo resultante
P1 nas col. 1-4 + P2 nas col. 5-8 [1,5,8,6,6,8,5,2]
P2 nas col. 1-4 + P1 nas col. 5-8 [4,2,7,3,3,7,2,2]

P1 nas col. 1-6 + P2 nas col. 7-8 [1,5,8,6,3,7,5,2]

P2 nas col. 1-6 + P1 nas col. 7-8 [4,2,7,3,6,8,2,2]



Mutacao pontual nos quatro descendentes

Depois do cruzamento, cada filho pode sofrer uma mutacao
pequena. Aqui, cada linha altera apenas um gene do proprio
descendente.

Filbvo Antes da mutagdo Gene alterado Depois da mutagao Aptidao

[1,5,8,6,6,8,5,2] R M1=[1,5,8,6,3,8,5,2] 23
[4,2,7,3,3,7,2,2] col. 8: 24 M2=[4,2,7,3,3,7,2,4] 24
[1,5,8,6,3,7,5.2] col. 8: 24 M3=[1,5,8,6,3,7,54] 25

[4,2,7,3,6,8,2,2] col. 8: 2—4 M4=[4,2,7,3,6,8,2 4] 26




A populacao inteira evolui com ciclo

completo

Ger. Individu 1 Individue ? Individuo 3 Individuo 4

P1[1.3863723 P2[4,2736%8572 F3[2.7.4.1.836.3] P4 [1,23.4,3.6.7.5]
fit 26 fit 26 fit 20 fit

M [1.5.8.63.8352 M2 [4,2733.724] M3 [1.5.8.63.7.5.4] W [4,2736824]
FP1/P2: cnez. + mut. F2/P1: cnz. + mut. P1/P2: cruz. + mut. FZ/P1: cruz. + mut.
fit 23 fit 24 fit 23 fit 16

a1 [1,5.8.6,3.8.2.9 Q2 [3.2.7,3.6.7.9.4] a3 [1,5.8.6,3,8.2.4] od [4.2.73.3.7.3.1]
Misld cf; colB 45 Md_M2 ch; coll 43 Miskd cd; colf B3 W2 cd; poll 451
fit 23 fit 3 fit 16 fit 23
R1[1.5.863.724 R2 158637235 R3 [1.5.8.6.3.82.5] R [1.5.7.6.3.8.2.5]
01—=03 cf; colf 8T Q301 cf; colf BT 01—=03 c4; cold 45 (B-01 c4; cold 8T

fit 28 fit 26 fit 23 fit 23



Solucao valida das 8 rainhas

[1,5,8,6,3,7,2,4]




