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(Tema 2) Problemas de |a Busqueda Local. Trayectorias
versus Poblaciones

Suele caer en Optimos locales, gue a veces estan
bastante alejados del 6ptimo global del problema

f{}{:l The problem with hill climbing is that it gets stuck on "local-maxima”
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Se podria tener un modelo que seleccione soluciones,
opere con ellas y puedan ser reinsertadas en la poblacién
dando lugar a una nueva poblacién. Podemos imitar a la

genética, cdmo se combinan cromosomas (algoritmos

genéticos)
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INTRODUCCION

COMPUTACION EVOLUTIVA

Esta compuesta por modelos de evolucion basados
en poblaciones cuyos elementos representan
soluciones a problemas.

La simulacidén de este proceso en un ordenador resulta ser
una tecnica de optimizacion probabilistica, que con
frecuencia mejora a otros métodos clasicos en problemas
dificiles.

Enlace: http://www.aic.nrl.navy.mil/galist/



EVOLUCION NATURAL

|
En la naturaleza, los procesos evolutivos iﬁ( ﬁ ﬁ]
ocurren cuando se satisfacen las siguientes condiciones:

Una entidad o individuo tiene la habilidad de reproducirse.

Hay una poblaciéon de tales individuos que son capaces de
reproducirse.

Existe alguna variedad, diferencia, entre
los individuos que se reproducen.

Algunas diferencias en la habilidad para
sobrevivir en el entorno estan asociadas
con esa variedad.




EVOLUCION NATURAL

Los mecanismos que conducen esta evolucion no
son totalmente conocidos, pero si algunas de sus
caracteristicas, que son ampliamente aceptadas:

La evolucion es un proceso que
opera sobre los cromosomas
mas que sobre las estructuras
de la vida que estan
codificadas en ellos.




EVOLUCION NATURAL

La seleccidon natural es el enlace entre los cromosomas y la
actuacion de sus estructuras decodificadas.

El proceso de reproduccion es el punto en el cual la evolucién
toma parte, actua.

La evolucion biologica no tiene memoria.

Darwin, C. (1859). On the Origin of Species by
Means of Natural Selection or the Preservations of
Favored Races in the Struggle for Life.

London: John Murray.
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EVOLUCION NATURAL
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EVOLUCION ARTIFICIAL

LA METAFORA

EVOLUCION RESOLUCION
DE PROBLEMAS

Individuo <«— Solucion Candidata
Adaptacion — Calidad

Entorno —p Problema
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EVOLUCION ARTIFICIAL

t reproduccion

— —

seleccion

y
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mutacion ) .
recombinacion

LOS INGREDIENTES

t+1

13



EVOLUCION ARTIFICIAL

Imagen clasica (John Holland) que introduce el operador de cruce
(recombinacion)

101011001010101 1100160810

1n11nn1ﬂ1uﬂ11p1u1uu1u1u1u

ICXCIRLCACALLY - 010100101010]

Y -

1011001010011 “FRRRLIAIRE

{0011

!|u11un1ﬂ{ad?3ni#iﬂgigpﬂ1b

CROSSOYER is the fondamental mechanism ol genetic rear Chromosomes line up and then swan the portions of their pe-
rangement [or both real organisms and penetic algorithms.  netic code bevond the crossover point.

Creditos: Genetic Algorithms, Scientific American, July 1992, 66-72. 14



EVOLUCION ARTIFICIAL

Ejemplo: Recombinacion para representacion binaria

Poblacion:

Cada cromosoma se trocea en n partes las cuales
son recombinadas. (Ejemplo para n=1)

corte ; S
11711111 o0o00\0o000 P S%ET S%ﬁi’

\4

=75 il
1110000 0001111 5%%[ EEEf

descendiente
S 15




EVOLUCION ARTIFICIAL

Ejemplo: Mutaciéon para representacion binaria

g

1110111

|

La mutacion suele ocurrir con probabilidad p,,
para cada gen




EVOLUCION ARTIFICIAL

Seleccion
PADRES
Recombinacion
El ciclo de
] I’“ 3 Mutacion
’ Vi on
POBLACION oo

Reemplazamiento
DESCENDIENTES
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EVOLUCION ARTIFICIAL
(Trayectorias vs poblaciones)

® Busqueda basada en una trayectoria




EVOLUCION ARTIFICIAL
(Trayectorias vs poblaciones)

® Busqueda basada en poblaciones

I am not at the top.
My high is better!

¢

Y

| am at the
top
Height is ...

é 1 will continue; 2




EVOLUCION ARTIFICIAL
(Trayectorias vs poblaciones)

® Busqueda basada en poblaciones

.4




EVOLUCION ARTIFICIAL

John Holland
Inventor of genetic
algorithms
Professor of CS and

Existen cuatro paradigmas basicos:

Psychology at the U.

Algoritmos Genéticos que utilizan operadores | Psychol:
of Michigan.

genéticos sobre cromosomas. 1975, michigan university

Inventors of

Estrategias de Evolucién que enfatizan los camb Stratagies
de comportamiento al nivel de los individuos. 196,
Technische Universitat Berlin : Ing. Ingo Rechenberg
Hans-Paul Schwefel Bionics & Evolutiontechnique
Universitidt Dortmund Technical University Berlin

http://www.bionik.tu-berlin.de/

Programacion Evolutiva que enfatizan los camb
de comportamiento al nivel de las especies. 1960196

Lawrence J. Fogel,
Natural Selection, Inc.
Inventor of Evolutionary
Programming

Programacion Genética que evoluciona expresi

representadas como arboles.
1989, Stanford University

John Koza
Stanford University.
Inventor of Genetic
Programming

21


http://www.bionik.tu-berlin.de/
http://technetcast.ddj.com/tnc_play_stream.html?stream_id=270

EVOLUCION ARTIFICIAL

Existen otros multiples Modelos de Evolucion de Poblaciones:

EDA: Estimation Distribution Algorithms (Algoritmos basados en
Estimacion de Distribuciones)

DE: Differential Evolution (Evolucion Diferencial)
Algoritmos Meméticos
Scatter Search - Busqueda Dispersa | ’;Wu

Firefly Algorithm, Bat algorithm,
Cuckoo algorithm, Bee algorithmes, ...

22



CONTEXTUALIZACION

Enfoques para la resolucion de problemas:

\ 4

Técnicas clasicas
Q Q Técnicas heuristicas modernas

Técnicas . l

Aproximadas Tecnicas Exactas ,
Basadas en

busqueda
evolutiva

Basadas en

Q Q busqueda loca

Guiadas No guiadas

23



CONTEXTUALIZACION

Biologically Inspired
Algorithms
Natural Computing

INTELIGENCIA COMPUTACIONAL
TAXONOMIA

COMPUTATIONAL
INTELLIGENCE
or
SOFT COMPUTING

[ I

Networks Algorithms

Fuzzy
Systems

Neural Evolutionary

Evolutionary
Programming

Evolution Genetic

Strategies

Genetic

Algorithms Programming

24



APLICACIONES

Control de
procesos quimicos

Clasificacion

Optimizacion
estructural

Generacion de
trayectorias

Planificacion de

Disefio de circuitos VLSI

25



APLICACIONES

DOMINIOS DE APLICACION

Optimizacion combinatoria
Optimizacion en ingenieria

Modelado e identificacion de sistemas
Planificacion y control

Aprendizaje y ciencia de datos

Vida artificial

26



CONCLUSIONES

COMPORTAMIENTO

¥" Buena actuacion a un costo aceptable en una
amplia variedad de problemas

V" Paralelismo intrinseco

v" Superioridad con respecto a otras técnicas en
problemas complejos:
» con muchos parametros

> relacién compleja entre parametros

> muchos éptimos (locales)

27



CONCLUSIONES

VENTAJAS

" Sin restricciones sobre el espacio de soluciones
" Amplia aplicabilidad

" Bajo coste en desarrollo

" Faciles de hibridar con otras técnicas

" Soluciones interpretables

" Se pueden ejecutar interactivamente

" Proporcionan un conjunto de soluciones

28



CONCLUSIONES

DESVENTAJAS

“ No garantizan una solucion optima en un
tiempo finito

" Débil base tedrica

" Tienen muchos parametros a ajustar

" Computacionalmente costosos (lentos)

29
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Notes on the Origin of

Evolutionary Computation

THE DRIGIN OF SPECIES

1f during the long course of ages and under varying conditions of life, arganic
beings vary at all in the several parts of their organisation, and 1 think this
cannot be disputed; If there be, owing to the high geometrical powers of
Increase of each specles, at some age, season, or year, a severe struggle for life,
and this certainly cannot be disputed; then, considering the infinite complex-
1ty of the relatlons of all organic beings to each other and to their conditions
of extstence, causing an infndte diversity in structure, consttution, and habits,
to be advantageous to them, 1 think 1t would be a most extraordinary fact f no
variation ever had oocurred useful to each being's own welfare, in the same
way as 50 many varations have ocourmed useful to man. But f varations
useful to any organic being do oo, assuredly individuals thus characterised
will have the best chance of being preserved in the struggle for Bie: and from
the strong principle of mheritance they will tend to produce offspring simi-
larly characterised. This principle of preservation, I have called, for the sake of
brewity, Natural Selection.

Chapter 4: Natural Selection

n 1658 Charles Darwin published his book On the Ovigin of Species by Means of

Natural Selection, or the Pressrvation of Fmvowred Roces in the Struggle for Life.

The shock waves produced by Darwin's revolutionary theory of evolution® are
still reverberating within socety at large, though science has by now come to terms
with It

Ome of the prominent offshoots of Darwinian evolution ocourred almost a cen-
tury later, with the advent of evolutionary algorithms tn the 1950s. The basic idea, by
now well entrenched within scentific and engineering lore, 1s hoth simple and
Ingeniouws: implementing within a computer a simulacrum of evolution by natural
salection. The basic principle of evolutionary computation was enunciated by
Darwin in his 1859 book: = . . ong general law, leading to the advancement of all
organic belngs, namely, multiply, vary, let the strongest live and the weakest die.”
{Chagster 7)

In the following article, 1 wish to go back to the origin of evolutonary compu-
tatton, namely, The Origin of Species, with the alm being to expose some fdeas that
may be relevant to the field today. My strategy 15 simple: To flustrate each tdea, 1
shall bring forth excerpts from the book, followed by a short annotation. This latter
15 intended neither to rephrase nor o explain—The Origin of Species 1s remarkabie
not only for its concepiual depth but also for 115 clarty of style. Rather, the anno-

12 1383 John Wiley & Sons, Inc., Vol 4, Ne. &
LG 10v8-2raneaDnlis-0r
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Genetic Algorithms

Compuiter programs that "evolve” in ways that resemble
natural selection can solve complex problems
even their creators do not fully understand

robdeen sakers. Thiy el @ ver-
satility that puts the best com:
puber programs bo shame. This obsenva:
then B espicmlly galling for compuber
schenlsns, who Bnay spend muonths or
vears. of intellecnaal effan e an al-
poclthen, whereas organisms com by
e abilities through the apparenily
undiried mechanism of evolution and
nansral sbctian.

Fragmatic rescarchers sie avolution’s
Temarkable power as someihing o be
emulsed rother than emied. Faiurd
selection eleninates ane of the greabest
Teesrdlies iy software desipn: specilying
i sdvanie all the feanses of o prshlem
and ke actioms & prograns should ke
i deal with them. By hamessing 1he
Eechanisers of moohation, researchers
iy B sl 1o “breed” programs that
sofve problems even when no person
can fully understand these staicsare. [n-
deed. these sorcalled geneic algnrithms
harve slready demonsiraied the abiling
1 ik hrankihrotghs in the design of
such comphis syalerms as jol engines,

Generle algoritkens maks i prossibhe
1o excplore a lar greater range ol poin-
tiad sohrtioes 80 2 problem din oo
venipenad programs, Furthenmore, a5 re
seaechers probe the nutaral selection of
jprograms under conrredled and wellue-

]'_i:mg DEgAREE A commammabe
"

BOHN H. HOLLANT: has besem invest-
pting ihe theory and practios of algo-
rithumic -mm-lunrur nearky 40 years, He
1 & prodessor of v an o elec-
triad erggneering end com paber scenoe
af the Unvirsity of Michgan ]Irillnd
recdved a B35 In piysecs from Lhe Mas-
sachusens insdnire of Techsakagy is
1950 and served on the Logical mmu..
Growg for (B Arst programmed
trarir compuier Dhe 7073 from |m-m
11 1932 ¥ recenved an MoA. In mahe
emalics snd & PhD in communicatin
itk from Lhe Unhersity of Mich-
gan Hollaind i betn & member of the
Sieening Comminies of the Sama Fe b-
e Singe 15 Incepaion in 1987 and is
A exiernal professor dere,

(] SCENTING AMIZICAN faly 1957

by John H. Holland

derstoad conditoes, the practical re
sulis they achieve may yield some ne
sight ints the detsls of how life and in-
el genot #vcleed in the matoral world

Ming! arganisms #volve By means of
D primary processes: nangal seled
tion and sexual reproduction. The firs
determines which members of a pap-
wlatlan sardve 10 regradduce, and the
seonme erenes misieg and recoenbina-
oo amang the gencs of deelr alsgeing,
Whem sperm and ova fuse, matching
chenraomis bne up with ane another
and e cross creer partuwy slong thetr
Lengrhy, Thus swapping genetic material,
This mixing allows creansres e ovidlve
much more mpidly tham ibey would IF
wch offspring simply roctaimed & copy
of thi g o7 o mrgle parent, modiied
oocasiedly by mtation. (g uni
relfular organisms do B0 engage in
mating = hemans Ee o think of i,
thazy do evchange peneiic material, and
thadr evnlbution can be described inoanal-
OIS [0ETHE.]

Selection & sawghe i &N ceganism
[l some 1651 of fitmess, such as rerog
nizing a predator and flesing, it dies

miarly, comnpuber soientists have Brile
roaslle wewding oul perky’ perfurming
alporithoe. 11 & peograrm (s sapped 10
SO TREThErs B anceruing ander, o ax-
ampls, one need merely check whethor
wach eniry of the program’s cusput 1=
Barger than the preveding ane,

Pmﬁ.c harer emrglon i & combination

of crossbreeding and selection For medl-
lemnia b breed betser crops, recehorses
o grnamental roses, I is nod as easy,
harieivar, b tranglale thess procedures
Bor use On oOMpULER PEegrams,

| chief problem & the coesmsctes of 4
“penetic onde® that can repmesent |ru$
einucture of defferent programe, just ag
DbA represents the structure of a per|
[snn OF i Tk, Mating or muatating the
text of a FoRTAN program, for esam-
ple, would In most cases Bl peadio
‘better or worse FORTIAN Program b
rathies no program st all,

The Frsl AHEIE [ mish tompater

seience and evolalion, in ks lste 18505

and earky 1060, fared poorly bivause
they Tolleed the emphasis in becdagi-
cal tewts of th time dand relied on mutz
on rather than matieg i geniraie pews
gene rombinations. Then, in the earky
1060k, Hane: |, Bremermann of the Ued-
warsity of Califormia af Derkeley added
& ldnd of ssiring: the -."-‘wmunmd
oifspeing were determined by

up corresponding geses in |h|': mn:spn-
exs, This mating procedures was Ui
i, Fariivier, Biscause it could apply only
o charzcienistics 1hal could be added
togetiter I & meaninghul way,

uring this fime, | had been -

wsligating mathematical anaby-

ses of wlipration and had te-
come carvinced that the eecambrinabon
of groups of genes by means of maring
s o critical part of evchation. By the
ikl 1560 | had developed a program-
ming sechedge, the penetic algoritkm,
that Is well susted o cvslistion by both
maring and ooemation. During i eest
abecnde, | worked o eend the scope of |
Fenelie algoriibmes by creabng a genets
i eodee st ceuld represent the strec-)
‘tupe of Ay CompueE Frogram,

The resss was the classifer sis-
Iﬁ'rl.cnnsl:hng of a sef of TS, each
af whach performs parthular accions
avery Time jls onditions are =satisfied
by some pisce of Infamaion The con-
clitions and aCmoas ane Fepressniad by
sirings of bits cormesponding & the
presene o absence ol specific charac
werienics in the rules’ input and cuatput
For cack charactermtic that was pres-
ent, rh:snring; wiribd conrain a 1 in the
appropriaie position, and for #ach thar
wars absent, & would comain a O For e
amle, & dassifier rule that recognized
dogs mkght be encoded &s a diring cone
::J.n.hu 1% Fiose whe bis oo pameling e
“hatry.” "sbbber&" "harks,” “liwal™ and

“iksases saichs” and 0 for the bits cor-
risgmnding o “metallic” Unds®
and “poasessis crodit cancks.™ Mare neal-
Isticaly, thi prograeenr should Choose
the simples, most primitive characier
isticy s that they can be combined —as
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1. INTRODUCCI(’)NIA LOS ALGORITMOS
GENETICOS

;QUE ES UN ALGORITMO GENETICO?
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¢Qué es un Algoritmo Genético?

Los Algoritmos Genéticos

son algoritmos de optimizacién
busqueda

y aprendizaje

inspirados en los procesos de

Evolucion Natural
y

Evolucion Genética

35



Los Ingredientes

t reproduccion t+1

— —

seleccion

y

M

mutacion
cruce
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El ciclo de la Evolucion

Seleccion
PADRES
Cruce
Mutacion
POBLACION

Reemplazamiento
DESCENDIENTES

37



Estructura de un Algoritmo Genético

Procedimiento Algoritmo Genético
Inicio (1)
t=0;
inicializar P(t);
evaluar P(t);
Mientras (no se cumpla la condicion de parada) hacer
Inicio(2)
t=t+1
seleccionar P’ desde P(t-1)
recombinar P’
mutar P’
reemplazar P(t) a partir de P(t-1) y P’
evaluar P(t)
Final(2)
Final(1)

38



2. MODELOS: GENERACIONAL vs
ESTACIONARIO

Modelo generacional. Durante cada iteracion se crea una
poblaciéon completa con nuevos individuos.

La nueva poblacion reemplaza directamente a la antigua.

Modelo estacionario. Durante cada iteracion se escogen dos
padres de la poblacion (diferentes mecanismos de muestreo)
y se les aplican los operadores genéticos.

El/los descendiente/s reemplazan a uno/dos
cromosoma/s de la poblacion anterior.

El modelo estacionario es elitista. Ademads produce una presion

selectiva alta (convergencia rapida) cuando se reemplazan los
peores cromosomas de la poblacion.

39



Modelo Generacional

I:)actual(t) I:)padres I:)intermedia
C1 SELECCION C,‘] CRUCE c"1
G, q c, q c
(los C' son con prob P,
copias de los C)
CM C’M c"M
MUTACION
con prob. P,
t— t+1 I:)actual(t-i-‘I ) Phijos
H1 H — cnm
H REEMPLAZAMIENTO 1 !
2
— H,=C",
Hu.s con elitismo (se
Crnejor mantiene el mejor de P(t)) H,,=C",

40



Modelo Estacionario

Pactual(t)
C SELECCION
1
G, ﬁ
(dos cromo-
somas de C)
Cy
I:)actual(t-l-ll)
t— t+1 G,
G,
I“I1
Cy

Ppadres CRUCE
C, q
C, con prob 1
REEMPLAZAMIENTO

—

(los dos hijos compiten
para entrar en P(t))

P

intermedia
n
c”,
n
C",

MUTACION
con prob. P,

hijos
— n
H1_ C 1
— "m
HZ_C 2

41



3. ;COMO SE CONSTRUYE UN AG?

Los pasos para construir un Algoritmo

Genético
&
" Disefar una representacion §V N
" Decidir como inicializar una poblacion Q«'}’ 0‘"4,3'
® Disenar una correspondencia entre 039
genotipo y fenotipo
® Disenar una forma de evaluar un individuo
® Diseilar un operador de mutacion adecuado /57
® Diseinar un operador de cruce adecuado s §
" Decidir como seleccionar los individuos q§§'$
para ser padres s &
" Decidir como reemplazar a los individuos ¢ J

® Decidir la condicion de parada
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Representacion

Debemos disponer de un mecanismo para codificar
un individuo como un genotipo.

Existen muchas maneras de hacer esto y se ha de
elegir la mas relevante para el problema en
cuestion.

Una vez elegida una representacion, hemos de tener
en mente como los genotipos (codificacion) seran
evaluados y que operadores genéticos hay que
utilizar.
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Ejemplo: Representacion binaria

" La representacion de un individuo se puede hacer mediante una codificacion
discreta, y en particular binaria.

CROMOSOMA

GEN

44



Ejemplo: Representacion binaria

8 bits Genotipo

0

1

0

0

0

1

Fenotipo
- ¢ Entero

-~ ¢« Numero real
> e s@cuencia

N\
o

‘e Cualquier otra?
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Ejemplo: Representacion Real

® Una forma natural de codificar una soluciéon es
utilizando valores reales como genes

® Muchas aplicaciones tienen esta forma natural de
codificacion
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Ejemplo: Representacion Real

" |Los individuos se representan como vectores de
valores reales: -

Xn

B | 3 funcion de evaluacion asocia a un vector un
valor real de evaluacion:

f:R">R
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Ejemplo: Representacion de orden

" Los individuos se representan como permutaciones.

" 171316181214 |1]5] .,
® Se utilizan Para proorerrmas e secuercrdClion,

Ejemplo: Viajante de Comercio,
donde cada ciudad tiene asignado
un unico numero entre 1y n.
Necesita operadores especiales
para garantizar que el resultado
de aplicar un operador sigue
siendo una permutacion. &

Encoding
Davos
Gstaad
Interlaken
St. Moritz
Verbier 7
Zermatt

Tmoowm>»

Example genome

ADCEEF



Inicializacion

" Uniforme sobre el espacio de busqueda ... (si es
posible)

" Cadena binaria: 0 6 1 con probabilidad 0.5

" Representacion real: uniforme sobre un intervalo dado (para
valores acotados)

" Elegir la poblaciéon a partir de los resultados de
una heuristica previa.
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Correspondencia entre Genotipo y Fenotipo

" Algunas veces la obtencion
del fenotipo a partir del
genotipo es un proceso
obvio.

" En otras ocasiones el
genotipo puede ser un
conjunto de parametros
para algun algoritmo, el cual
trabaja sobre los datos de
un problema para obtener
un fenotipo

Genotipo | | Datos de un

(Codificacion) PrOblema
Algoritmo

de obtencion

!

Fenotipo
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Evaluacion de un individuo

Este es el paso mas costoso para una aplicacion real

Puede ser una subrutina, un simulador, o cualquier
proceso externo (ej. Experimentos en un robot, ....)

B Se pueden utilizar funciones aproximadas para
reducir el costo de evaluacion.

® Cuando hay restricciones, éstas se pueden
introducir en el costo como penalizacion.

® Con multiples objetivos se busca una solucién de
compromiso.
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;COMO SE CONSTRUYE UN AG?

Seleccion

Representacion

Inicializacion
/ Poblacién
Funcion

POBLACIéN Evaluacion

PADRES
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Estrategia de Seleccion

Debemos de garantizar que los mejores individuos
tienen una mayor posibilidad de ser padres
(reproducirse) frente a los individuos menos buenos.

Debemos de ser cuidadosos para dar una oportunidad
de reproducirse a los individuos menos buenos. Estos
pueden incluir material genético util en el proceso de
reproduccion.

Esta idea nos define |la presion selectiva que
determina en qué grado la reproduccién esta dirigida
por los mejores individuos.
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Estrategia de Seleccion

Seleccion por torneo

Para cada padre a seleccionar:

® Escoger aleatoriamente k individuos, con reemplazamiento

® Seleccionar el mejor de ellos

k se denomina tamafo del torneo. A mayor k, mayor presion

selectiva y viceversa.

Population

Contestants (K=3)

i TN

Champion

Qe

2

1
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Estrategia de Seleccion

Algunos esquemas de seleccion

Seleccion por Torneo (TS): Escoge al individuo de mejor fitness de
entre Nts individuos seleccionados aleatoriamente (Nts=2,3,...).

Orden Lineal (LR): La poblacion se ordena en funcidn de su fitness y se
asocia una probabilidad de seleccion a cada individuo que depende de
su orden.

Seleccion Aleatoria (RS).

Emparejamiento Variado Inverso (NAM): Un padre lo escoge
aleatoriamente, para el otro selecciona Nnam padres y escoge el mas
lejano al primer (Nnam=3,5, ....). Esta orientado a generar diversidad.

Seleccion por Ruleta: Se asigna una probabilidad de seleccion
proporcional al valor del fitness del cromosoma. (Modelo clasico)
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;COMO SE CONSTRUYE UN AG?

Seleccion

Representacion

Inicializacion
/ Poblacién
Funcion

POBLACIéN Evaluacion

PADRES

Cruce
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Operador de Cruce

Imagen clasica (John Holland) que introduce el operador de cruce

101011001010101 1100160810

|1n11un1n1uﬂ11b1u1uu1u1u1u

ICXCIRLCACALLY - 010100101010]

Y -

1011001010011 | [RRELIIT AT

{0011

!|u11un1ﬂ{ad?3ni#iﬂgigpﬂ1b

CROSSOYER is the fondamental mechanism ol genetic rear Chromosomes line up and then swan the portions of their pe-
rangement [or both real organisms and penetic algorithms.  netic code bevond the crossover point.

Creditos: Genetic Algorithms, Scientific American, July 1992, 66-72. >/



Operador de Cruce

Podriamos tener uno o mas operadores de cruce para nuestra
representacion.

AlgUﬂOS aspectos importantes a tener en cuenta son:

" |os hijos deberian heredar algunas caracteristicas de cada padre.
Si éste no es el caso, entonces estamos ante un operador de
mutacion.

" Se debe diseflar de acuerdo a la representacion.
® | arecombinacién debe producir cromosomas validos.

" Se utiliza con una probabilidad alta de actuacion sobre cada pareja
de padres a cruzar (Pc entre 0.6 y 0.9), si no actua los padres son
los descendientes del proceso de recombinacién de la pareja.
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Ejemplo: Operador de cruce para
representacion binaria

Poblacion:

Cada cromosoma se corta en n partes que son
recombinadas. (Ejemplo paran =1).

corte corte
e
padres
11%1111 0000000 ﬁ;f Sgif
l <

descendientes s e
17110000 0001111
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Ejemplo: Operador de cruce en dos
puntos para representacion binaria

Parent

~10/0[1|1{1{0/0[1/0[1/0{0[{0]11/1]|1]0]0

= |

mlo/1]o/1]1[1]0/o]0]1

+10(o[1]1/1]/0}o]1]1/0]0]
Offsprings T

Parent

aﬂlﬂlllﬂmyﬂﬂlﬂlorﬂﬂl“



Ejemplo: Operador de cruce para
representacion real

Recombinacidén aritmética (cruce aritmético):

alblc|d|e|t

A|B|C|DIE |F

\)

(a+A)/2 | (b+B)/2 | (c+C)/2 | (d+D)/2 [(e+E)/2 | ({+F)/2

Existe muchos operadores especificos para la
codificacion real.
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Ejemplo: Operador de cruce para
representacion real: BLX-a

® Dados 2 cromosomas

Ci =(Cr1,eems Cin) Y G = (C21,..., Can)

" BLX- a genera dos descendientes
Hy = (hk1,..., hki,..., hkn) , k =1 ,2

" donde hy se genera aleatoriamente en el intervalo:
[Cmin - I'O(, Cmax + IO(]
max = Max {Cii, C2i}

" C
= Cmin = mln {C1i r CZi}
u I Cmax - Cmin , O E [011]
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Ejemplo: Operador de cruce para
representacion real: BLX-a

Exploracion Exploracion
¢ ol 1 ¢ +al
| e e |
d, C1i Czi b|
N\ ~ _/

Explotacion
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;Como aplicar los algoritmos geneticos a la

Representacion de Orden?

Padre 1 Padre 2

7

311821465 41312[8]6]7]1]5

10110010100119010100101010

1016110010401

. 010100101010

v e e
A

CROSSOVER is the fondamental mechanism of genctic rear-  Chromuosomes line up and then swap the portlions ol their pe
rangement for both real organisms and penetic alporithms.  nctic code bevond the crossover poinl.
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Representacion de Orden y Operador de

cruce OX
Padre ................ Padrez
713i1(8]2 413(2|86|7|1]5

;Qué hacemos con las
ciudades restantes?
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Representacion de Orden y Operador de

cruce OX
Padrel Padre 2
7 1(8|2i4]6|5 413(2|18|6|7]1]5
7 13 4.6.5 43675
................ ot hacemos con las
182 cciudades restantes?
731 86715
Fuera:4y2

Repetidos: 7

y1
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Representacion de Orden y Operador de

cruce OX
Padre ................ Padrez
71311(8]2i{4|6|5] [4[3]2/8[6[7[1]5
7,3,4,6,5
Orden
|
Hijo1 |
7 118(2i4]3|6

67/



Representacion de Orden y Operador de
cruce OX

Padre 1 Padre 2
713i1/812i{4[6|5] [4]/3[2(8]6[7[1]5
7,3,4,6,5
Orden
1]8]2] 4,3,6,7,5
|
Hijol |
43675

7154118241316

18243675 68




;COMO SE CONSTRUYE UN AG?

Seleccion

Representacion

Inicializacion
/ Poblacién
Funcion

POBLACI()N Evaluacion

PADRES

Cruce

Mutacion

DESCENDIENTES
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Operador de mutacion

Podemos tener uno o mas operadores de mutacion para
nuestra representacion.

Algunos aspectos importantes a tener en cuenta son:

Debe permitir alcanzar cualquier parte del espacio de busqueda.
El tamafio de la mutacidon debe ser controlado.
Debe producir cromosomas validos.

Se aplica con una probabilidad muy baja de actuacién sobre cada
descendiente obtenido tras aplicar el operador de cruce (incluidos los
descendientes que coinciden con los padres porque el operador de
cruce no actua).
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Ejemplo: Mutacion para representacion
discreta binaria

i, {
antes 1111111 ‘I

después 1110111

gen mutado

La mutacion ocurre con una probabilidad
P para cada gen
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Ejemplo: Mutacion para representacion
real

Perturbacion de los valores mediante un valor
aleatorio.

Frecuentemente, mediante una distribucion
Gaussiana/normal N(0,0), donde

* 0 es la media

nnnnnnnnnnnnnnnnn

* 0 es la desviacion tipica

X, = x. + N(0,0) / \

para cada parametro.

72



Ejemplo: Mutacion para representacion
de orden

Selecidn aleatoria de dos genes e
intercambio de ambos.

713 8[2][4815

l

713161821411 |5




;COMO SE CONSTRUYE UN AG?

Seleccién
PADRES
Representacion Cruce
/ Inicializacion
Poblacidon .,
Mutacion

Funcion

POBLACI()N Evaluacion

Reemplazamiento
DESCENDIENTES
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Estrategia de Reemplazamiento

La presion selectiva se ve también afectada por la forma en que
los cromosomas de la poblacion son reemplazados por los nuevos
descendientes.

Podemos utilizar métodos de reemplazamiento aleatorios, o
deterministicos.

Podemos decidir no reemplazar al mejor cromosoma de la
poblacion: Elitismo

(el uso del Elitismo es aconsejado en los modelos generacionales para
no perder la mejor solucidon encontrada).

Un modelo con alto grado de elitismo consiste en utilizar una
poblacién intermedia con todos los padres (N) y todos los
descendientes y seleccionar los N mejores. Esto se combina con

otras componentes con alto grado de diversidad. -



Estrategia de Reemplazamiento

Algunas estrategias de reemplazo para AG estacionarios

Cuando se considera un modelo estacionario (en el que se
reemplazan solo uno o dos padres, frente al modelo generacional en
el que se reemplaza la poblacion completa), nos encontramos con

diferentes propuestas.
A continuacion presentamos algunas posibilidades:

Reemplazar al peor de la poblacion (RW). Genera alta presion selectiva.

Torneo Restringido (RTS): Se reemplaza al mas parecido de entre w
(w=3, ...). Mantiene una cierta diversidad.

Peor entre semejantes (WAMS): Se reemplaza el peor cromosoma del

conjunto de los w (w=3, ...) padres mas parecidos al descendiente
enerado (seleccionados de toda la poblacion). Busca equilibrio entre
iversidad y presion selectiva.

" Algoritmo de Crowding Deterministico (DC): El hijo reemplaza a su
padre mas parecido. Mantiene diversidad.
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Criterio de Parada

® Cuando se alcanza el 6ptimo!

® Recursos limitados de CPU:

Fijar el maximo numero de evaluaciones

® Limite sobre la paciencia del usuario: Despues de

algunas iteraciones sin mejora.
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;COMO SE CONSTRUYE UN AG?

RESUMEN
Seleccion
PADRES
Representacion Cruce

P y

) . Mutacion
POBLACION Evaluacion
Reemplazamiento
DESCENDIENTES

PROCESO ITERATIVO + CRITERIO DE PARADA 78



Efecto de la Evolucion

Soluciones
Mejoradas

»

Mejora y/o

Mutacion

X

» v B
" A T varard v T Ivw v <
° o 7 B SN Y ;s PR, FANIaANN S
R ’ \ s N [P S ~e LT ~< ~o
\ . < RN < ~ ~< <
[ AN D AN et Rt ~ .~ ~e
[RY ’ I \ PN P S~o Ss ~ ~
HE v \ Loz Mo xa < N
’ wole ’ 7/
1 /. &y \ N \ -
[ “’/‘ oy \ ~ P
y

Selecciéon  ¢se &

Soluciones
Iniciales

> 79
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4. SOBRE SU UTILIZACION

®  Nunca se deben sacar conclusiones de una unica ejecucion
®  utilizar medidas estadisticas (medias, medianas, ...)
" con un numero suficiente de ejecuciones independientes

" No se debe ajustar/chequear la actuacion de un algoritmo sobre
ejemplos simples si se desea trabajar con casos reales.

® Existe una comentario genérico en el uso de los Algoritmos no
deterministicos:

“Se puede obtener lo que se desea en una experimentacion de
acuerdo a la dificultad de los casos utilizados”

(se encuentran propuestas en las que basta encontrar un caso adecuado
para un algoritmo para afirmar que es muy bueno, pero esta afirmacion no
puede ser extensible a otros casos, es el error en el que incurren algunos
autores)
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5. EJEMPLO: VIAJANTE DE COMERCIO

Representacion de orden

(35113615821711144791012 16)

17 ciudades
Objetivo: Suma de la distancia entre las ciudades.
Poblacion: 61 cromosomas - Elitismo

Cruce: OX (P.= 0.6) (30 parejas, 18 cruzan, 36 descendientes
nuevos por iteracion)

Mutacién: Inversiéon de una lista (P, = 0.01 - cromosoma)
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Viajante de Comercio

1 .2 3 4 s 6 7 8 9 10 11 12 13 14 1S 16 7
012.87 19.71 31.56 22.70 17.26 23.33 12.16 24.71 34.51 12.58 21.38 42.37 27.43 36.51 19.10 1.18
015.80 37.51 21.52 28.57 35.43 22.70 16.78 28.57 11.13 25.26 50.62 38. 16 3597 9.04 34.56
050.18 36.56 35.86 35.51 21.60 31.50 43.51 25.58 38.78 61.57 46.15 51 10 23.50 48.52

020.90 21.52 37.62 38.14 33.26 31.90 27.13 13.03 15.53 18.39 19.37 35.84 8.12

026.00 40.72 33.74 12.87 1471 11.68 9.72 35.86 30.96 15.06 16.78 15.27

016.99 18.53 34.51 40.20 22.34 18.53 27.70 10.80 34.94 32.08 25.24

0 14.54 46.60 54.54 33.80 34.52 40.35 22.09 51.20 41.84 41.73

036.31 46.12 24.21 30.50 45.72 28.09 46.77 30.20 39.71

012.5413.3121.5248.18 41,50 23.85 8.5027.43

022.43 23.33 46.67 44.80 16.31 20.53 24.58

0 14.71 40.81 30.52 26.21 10.50 23.93

17! (3.5568734e14)
soluciones posibles

027.43 21.97 17.20 23.35 10.35
0 18.89 32.78 50.15 22.59 L
035.88 405124 71 -
030.18 11.90 - -
u
031.31
|
0 =
-
= L =
u
u
-
™ |
L]
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Representacion de Orden y Operador de

cruce OX
Padre ................ Padrez
713{1(8(2{4|6|5] [4]3]2|8]6]|7]|1
7,3,4,6,5
1 8 2 X)X)X‘;X’X
|
Hijol |
715i1(8[2i4]3]6
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Representacion de Orden y Operador de

cruce OX
Padre ................ Padrez
71311(8]2i{4|6|5] [4[3]2/8[6[7[1]5
7,3,4,6,5
Orden
|
Hijo1 |
7 118(2i4(3|6
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Viajante de Comercio

17! =3.5568743 e14 recorridos posibles Solucion optima: 226.64
85



Viajante de Comercio

. _______________________________________________________ ______________|
36 descendientes nuevos por iteracion x 25 =900 descendientes, mas 15 cromosomas
mutados, aprox. 906 soluciones evaluadas

Mejor solucién
Solucién optimal

Mejor solucién
________ Solucién optimal SR

Iteracion: 0 Costo: 403.7 Iteracidon: 25 Costo: 303.86

Solucién 6ptima: 226.64 -



Viajante de Comercio

escendientes nuevos por iteracion x 50 = escendientes, mas
cromosomas mutados, aprox. 1812 soluciones evaluadas

Mejor solucién

—  Mejor solucion
________ Solucién optimal DL SR

Solucidon optimal

Iteracién: 25 Costo: 303.86 Iteracién: 50 Costo: 293.6
Solucién 6ptima: 226.64
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Viajante de Comercio

36 descendientes nuevos por iteracion x 100 = 3600 descendientes, mas 60
cromosomas mutados, aprox. 3624 soluciones evaluadas

Mejor solucion Mejor solucion
Solucién optimal Solucién optimal

Iteracion: 50 Costo: 293.6 Iteracion; 100 Costo: 256.55
Solucion optima: 226.64
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Viajante de Comercio

36 descendientes nuevos por iteracion x 200 = 7200 descendientes, mas 120
cromosomas mutados, aprox. 7248 soluciones evaluadas

Mejor solucién
________ Solucién optimal

Mejor solucién
________ Solucién optimal

Iteracion: 100 Costo: 256.55 Iteracidn: 200 Costo: 231.4
Solucion optima: 226.64 89



Viajante de Comercio

36 descendientes nuevos por iteracion x 250 = 9000 descendientes, mas 60
cromosomas mutados, aprox. 9.060 soluciones evaluadas

Mejor solucién
Solucién optimal

Mejor solucién
________ Solucién optimal e s

Iteracidon: 200 Costo: 231.4 Iteracién: 250 Solucion
Optima: 226.64

17! = 3.5568743 e14 recorridos 20



Viajante de Comercio

Visualizacion de la evolucion de una poblacién de 50
cromosomasy 70 iteraciones

91



Viajante de Comercio

SR RANA RIS
IR €
AL

Visualizacién de la evolucion de una poblacion de 50
cromosomas y /0 iteraciones
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Viajante de Comercio

7 [ e 574 [ (28 TR 9
o Y o 535 [ (28 98 3
5 0% (22 [ FE
55 % 0% (322 2%
PR APl
P R (R B s

(30)

Visualizacién de la evolucion de una poblacion de 50
cromosomas y /0 iteraciones
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Viajante de Comercio

lnalpolpeeoealnslneaslns
2500025250252 5:25125:25
lne2olnoeoeslnsln52s
2olp9lpowen.2nlnelnslns
2copolpolpoeox2slaslns
002025(092525:2525

(50)

Visualizacién de la evolucion de una poblacion de 50
cromosomas y /0 iteraciones
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Viajante de Comercio

D026526025005L25005028
o020 2525025:,25125025
D52025250525:2525
D02025.25,25:25025025
252029025105125.25:25
o025 20.29025029.25105

(70)

IR

Visualizacién de la evolucion de una poblacion de 50
cromosomas y /0 iteraciones
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Viajante de Comercio

Visualizacién de la evolucion de una poblacion de 50
cromosomas y 70 iteraciones 96



COMENTARIOS FINALES

Algoritmos Genéticos

" basados en una metafora biolégica: evolucién
" gran potencialidad de aplicacién

- muy populares en muchos campos

- muy potentes en diversas aplicaciones

" altas prestaciones a bajo costo
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Algoritmos Genéticos: Extensiones, estudios,
modelos, ...

Algoritmos Genéticos I. Diversidad y Convergencia (Tema 7)

Algoritmos Genéticos II. Multiples Soluciones en Problemas
Multimodales (Tema 7)

Algoritmos Genéticos III. Manejo de restricciones (Seminario)

Algoritmos Evolutivos para Problemas Multiobjetivo
(Seminario)

Hibridacion de los Algoritmos Evolutivos con Técnicas de
Busqueda Local: Algoritmos Memeéticos (Tema 4)
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CONCLUSIONES

Los algoritmos evolutivos son la metaheuristica que mas se ha
estudiado y con mayor numero de propuestas.

Presenta un mayor numero de variantes y posibilidades de aplicacion
(multimodalidad, multi-objetivos, soluciones de longitud variable ...).

En la actualidad existen diferentes areas de desarrollo muy activas y
con propuestas que continuamente aportan nuevas soluciones a los
problemas planteados.

La hibridacion con algoritmos basados en trayectorias ha dado lugar
a interesantes propuestas (Tema 4: Metaheuristicas Hibridas).
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METAHEURISTICAS

TEMA 3. METAHEURISTICAS BASADAS
EN POBLACIONES

Parte II:

1.  ALGORITMOS EVOLUTIVOS PARA OPTIMIZACION
CONTINUA

2. ALGORITMOS GENETICOS PARA OPT. CONTINUA
3. EVOLUCION DIFERENCIAL
4. ESTRATEGIAS DE EVOLUCION
5. NUEVOS MODELOS BIOINSPIRADOS PARA
OPTIMIZACION DE PARAMETROS
BIBLIOGRAFIA

D.B. Fogel (Ed.). Evolutionary Computation. The Fossil Record. (Selected Readings on the History of
Evolutionary Computation). IEEE Press, 1998.
A.E. Eiben, J.E. Smith. Introduction to Evolutionary Computation. Springer Verlag 2003. 100



METAHEURISTICAS

2021 - 2022

Tema 1. Introduccion a las Metaheuristicas

Tema 2. Modelos de Busqueda: Entornos y Trayectorias vs
Poblaciones

Tema 3. Metaheuristicas Basadas en Poblaciones

Tema 4: Algoritmos Meméticos

Tema 5. Metaheuristicas Basadas en Trayectorias
Tema 6. Metaheuristicas Basadas en Adaptacion Social
Tema 7. Aspectos Avanzados en Metaheuristicas

Tema 8. Metaheuristicas Paralelas
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