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Computacion evolutiva

Conceptos biologicos UNIVERSIDAD
Grucua

e E| ADN es el material genético fundamental de todos los organismos -j
Vivos SN

— La molécula de ADN esta formado por secuencias de las bases: j
Adenina (A), Timina (T), Citosina (C) y Guanina (G) ‘ff*i-ff}

e Un gen es una seccion de ADN que codifica una cierta funcion /
bioquimica J

e El gen es fundamentalmente una unidad de herencia &2
e Dependiendo de su especie, un organismo puede tener un nimero j
variable de genes en su ADN (desde una docena de genes hasta o
decenas de miles) /

)
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Computacion evolutiva

Conceptos biologicos UNVERSIDAD

DE LA REPUBLICA
URUGUAY

e Se denomina cromosoma a cada una de las cadenas de ADN que ~

se encuentran en el nucleo de las células /

e Los cromosomas son los responsables de la transmision de j
informacion genética A

e Cada gen es capaz de ocupar una unica region en particular de '
un cromosoma, se lo llama locus _1

e Pueden existir formas o valores alternativos del gen llamadas alelos /
e Los gametos son las células que llevan informacion genética de | j
los padres con el proposito de efectuar la reproduccion sexual ;i‘?l}i;
(esperma vy ovulos en el ser humano) : /
=
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Computacion evolutiva

Conceptos biologicos S

URUGUAY

e Las células que tienen un Unico conjunto de cromosomas (cada conjunto

consiste en una Unica seceuencia de genes), se denominan haploides -/

e Las células que contienen dos copias con los mismo genes en la misma ' j

secuencia de cada cromosoma se denominan diploides =

e La mayoria de las especies capaces de reproducirse sexualmente tienen

estructuras celulares diploides ‘

e Se denomina genotipo a la informacion contenida en el genomadeun 1)
individuo. 7

* El genotipo puede verse como lo que potencialmente puede llegara

ser un individuo S

e Los rasgos especificos y observables de un individuo constituyen su i

fenotipo. A partir del genotipo y del desarrollo se origina el fenotipo &y

de un individuo 2 j
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Computacion evolutiva

Conceptos biologicos S

URUGUAY

e La aptitud de un individuo evalla su capacidad de adaptacion a las 4
condiciones de su entorno. Se relaciona con la probabilidad de que ' 4
el individuo sobreviva para reproducirse, y tiene dependencia directa )
con su numero de descendientes

e La seleccidn es el proceso mediante el cual algunos individuos en una
poblacion son seleccionados para reproducirse basados en su aptitud.

e Se denomina “seleccion dura” cuando solamente los mejores individuos /
se mantienen para generar progenia j

e Se denomina “seleccion blanda” cuando se utilizan mecanismos
probabilisticos para mantener como padres a individuos que tengan
aptitudes relativamente bajas
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Computacion evolutiva

Conceptos biologicos S

URUGUAY

* La presion de seleccion (o presion selectiva) determina la intensidad

con la que el entorno tiende a dar ventajas adaptativas a organismos o /

a eliminar su informacion genética ' j

* El neo-darwinismo divide los procesos evolutivos en tres categorias: ~

1. Seleccion estabilizada o normalizada: tiende a eliminar cromosomas ) §

con valores extremos <

2. Seleccion direccional: incrementa o decrementa el valor medio de Ia

poblacidn N

3. Seleccion quebrantada: tiende a eliminar cromosomas con valor “
moderado

* La mutacion consiste en modificaciones individuales de nucleodtidos en

el proceso de copia (de padre a hijo) )

* En general, las mutaciones son provocadas por errores (probabilisticos)

en el mecanismo de replicacion del ADN i
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Computacion evolutiva

Conceptos biologicos S,

URUGUAY

e Lareproduccion consiste en la creacion de un nuevo individuo a partir -
de dos progenitores (reproduccion sexual) o de un Unico progenitor ) /
(reproduccidon asexual) j

e Durante la reproduccion sexual ocurre la recombinacion o A
cruzamiento |

e En el caso de individuos haploides, se intercambian los genes entre
los cromosomas de los dos padres -‘.__;;/’f

e En el caso de individuos diploides, para cada padre se intercambian j
los genes entre cada par de cromosomas, formando un gameto .‘j‘fl:if

e Luego, los gametos de los dos padres se aparean para formar un >
unico conjunto de cromosomas diploides ‘
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Computacion evolutiva

Conceptos de optimizacion o A dpteA

URUGUAY

e Se denomina explotacion al proceso de utilizar la informacion obtenida
de puntos del espacio de busqueda previamente visitados para =
determinar los puntos que conviene visitar a continuacion ‘

e La explotacion involucra movimientos finos y es un mecanismo @,
provechoso para que un algoritmo encuentre optimos locales -~

e Se denomina exploracién al proceso de visitar nuevas regiones del
espacio de busqueda para tratar de encontrar soluciones prometedoras

e La exploracion involucra grandes saltos en el espacio de busqueda y es un j
mecanismo util para evitar que un algoritmo quede atrapado en optimos
locales o
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Algoritmos genéticos

Caracteristicas UNIVERSIDAD

DE LA REPUBLICA
URUGUAY

e Técnica de busqueda estocastica (probabilistica)

e En general utilizan seleccion probabilistica /
e Trabajan sobre una representacion de soluciones (en su version mas <
simple, es binaria) ST
1/of1]1]o0]o]1]o0]1 -

e A cada posicion de la cadena se le denomina “gen”y al valor dentro de ‘

la posicion “alelo

e A larepresentacion se le denomina usualmente “cromosoma” o “individuo” *
e Operadores evolutivos: Qi
e Cruzamiento (operador de explotacion - principal) 7
e Mutacion (operador de exploracidn - secundario) . j;’fi_ii

e Seleccidon basada en funcion de fitness (adecuacién a la resolucion del
problema)
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Algoritmos genéticos

Conceptos OF LA REPUBLICA

URUGUAY

e Sugeridos por John Holland en la década de 1970

e Presentd el mecanismo evolutivo en “Adaptation in Natural
and Artificial Systems” (1975)

e De Jong (1975) presentd experimentos computacionales
para optimizar un conjunto de funciones que se consolido
como el estandar para evaluar técnicas evolutivas

e Los AG fueron formalizados, sistematizados y
popularizados por David Goldberg en 1989

e Enlos ultimos 25 anos se han extendido los analisis tedricos,
se han propuesto variantes y nuevos modelos y se han
abordado con AG una amplia gama de problemas de
optimizacion, busqueda y aprendizaje en aplicaciones |
en las areas de disefo industrial, inteligencia artificial, vl Go|dbe-fgf'.__jf.;{f
telecomunicaciones, biologia computacional, y otras T

j
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Algoritmos genéticos

Conceptos OF LA REPUBLICA

URUGUAY

e Un AG tiene cinco componentes basicos: PR
1. Una representacion de las soluciones potenciales del problema y
2. Un procedimiento para crear una poblacion inicial de posibles Y

soluciones (mediante un proceso aleatorio o aleatorizado) IR
3. Una funcion de evaluaciéon que representa al “ambiente”, 1
clasificando las soluciones en términos de su aptitud ‘/
4. Un conjunto de operadores de evolucion que alteran la
composicion de los individuos de la poblacién a través de las _j
generaciones 3 /
5. Una configuraciéon paramétrica (tamano de la poblacion, j
probabilidad de cruzamiento, probabilidad de mutacidn, J ‘/

criterio de parada, etc.)
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Algoritmos genéticos

Sobre la configuracion parameétrica SUNVERSIDAD

URUGUAY

* En general los AG trabajan sobre una poblaciéon de tamano fijo
* Eltamano de la poblacidén debe ser un numero tal que permita /
mantener diversidad en los individuos solucion, sin sacrificar la | 1
eficiencia computacional del mecanismo de busqueda &
e Las probabilidades de aplicacién de los operadores evolutivos definen A
el balance entre la exploracion del espacio de busqueda y la explotacion 1
de buenas soluciones PEeY
* El criterio de parada puede especificar un esfuerzo prefijado 7
(en numero de generaciones o tiempo de ejecucion) o involucrar 2
aspectos dinamicos de la evolucidn (variaciones en los valores, X
mejor o promedio, de la funcidn de fitness) *
e Usualmente se determinan los valores apropiados mediante analisis 4 ,
empiricos y procedimientos estadisticos o

ALGORITMOS EVOLUTIVOS 2024



Algoritmos genéticos

Conceptos OF LA REPUBLICA
Grucus

e Existen multiples propuestas y variantes de algoritmos genéticos T
* Estudiaremos la propuesta original de Goldberg (1989), conocida /
como ALGORITMO GENETICO SIMPLE (AGS) _j

* Caracteristicas: <
* Representacion binaria f

* Seleccion proporcional (implementada mediante rueda de ruleta) /

* Cruzamiento de un punto .v j

e Mutacién de inversion de valor de bit '/

: ;

: ;
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Algoritmo Genético Simple

Representacion OF LA REPUBLICA

URUGUAY

* Larepresentacion tradicionalmente utilizada es una cadena binaria

i1Jo[1[1JoJo[1]o]1 i

* Ala cadena general se le llama cromosoma
* A cada subcadena en la cadena general se le denomina gen
y al valor dentro de cada posicidn se le llama alelo &)

Cromosoma [T 1 = =

(1 6 mas posiciones) \ alelo <
(0 6 1 en codificacién binaria) e
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Algoritmo Genético Simple

Representacion oF tARENBICA

problema de optimizacién espacio de busqueda del AE
(modela un problema del (abstraccion del espacio de
mundo real) soluciones del problema)

codificacion
espacio de genotipos
(representaciones de

soluciones)

espacio de fenotipos
(soluciones del problema
de optimizacioén)

decodificacion
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Algoritmo Genético Simple

Representacion OF LA REPUBLICA

URUGUAY

 Larepresentacion es el genotipo que se corresponde con una solucion =

al problema (fenotipo) /
e Existe un proceso de codificacion (y su inverso de decodificacion) que _j
permite pasar de fenotipo a genotipo y viceversa ,
* La codificacion especifica una funcion de correspondencia 1
fo:'S—{0,1}* (siendo S el espacio de soluciones del problema) I
+ La funcién inversa es la decodificacion f, : {0,1}* — S puede ser una
funcion parcial -/
* La complejidad de f.y de f, dependera de las caracteristicas del j
problema y de las variables a codificar S

j
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Algoritmo Genético Simple

Representacion of A kEPUBICA

* La longitud de la representacion depende de las caracteristicas del .-
problema (numero de variables, numero de funciones objetivo;f"_fz..'./f
dimension del dominio), y de caracteristicas de la solucién buscada -
(precision deseada, por ejemplo) S

* El tipo de representacion depende de las caracteristicas del problemaa
=

resolver 3

* Mecanismos de codificacion binaria mas utilizados:
e (Codigo binario A

e (Codigos de Gray

* Representacion de punto flotante .

: <

« Otras (dependientes del problema a resolver)
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Algoritmo Genético Simple

Representacion e
URUGUAY .

Jj

 Ejemplo 1: /
« Se trabaja con un problema de optimizacién que utiliza una variable j
real x; definida en el dominio D; = [a;, b]] y se requiere una precision 8
de n cifras significativas en las soluciones PNY

e Para utilizar una representacion binaria el dominio debe ser dividido '
en (b 0;)*10" rangos de igual tamafio S

* Elndmero de bits requeridos (m)) estara dado por: ?
D - | N -

[ <(bl'aJ)*10 ¢ 10 \

. Ij

y j
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Algoritmo Genético Simple

Representacion of A kEPUBICA

« Ejemplo 2: para un problema estilo TSP, codificacion binaria =
basada en representar aristas presentes en una solucién Skl

‘ nodo 2 1

Grafo G=(V,E,C)

nodo 1

nodo 3 WY

Codificacion binaria

nodo 0 1] 0 1 11010 110 1. /
€o1 €03 ©Co4 €12 €13 €14 €23 € 6347{_}}Ef

o —
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Algoritmo Genético Simple

Operadores evolutivos LR
. 1

e En cada generacion se aplican los operadores evolutivos i '/
— Se seleccionan padres de acuerdo a su valor de fitness

— Se cruzan los padres para producir descendientes f

— Se mutan aleatoriamente los nuevos descendientes /

— Seinsertan los nuevos individuos creados, que reemplazan a algunos de j

la generacion anterior j;%;/}j

e Son operadores probabilisticos /
— Se aplican de acuerdo a probabilidades ‘j

e Actuan sobre los genotipos y no sobre los fenotipos de los individuos /

ALGORITMOS EVOLUTIVOS 2024



Algoritmo Genético Simple

» YT S
S I UNIVERSIDAD
e ECC | O n DE LA REPUBLICA

URUGUAY

e Objetivo: mantener las caracteristicas de aquellos individuos Pt
mejor adaptados

esquema de
seleccion &7

TN
SN

7 e
LR

)
W NN
- N

N

PRE=

(aptitud) e

[ | buenas caracteristicas e

malas caracteristicas
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Algoritmo Genético Simple

UNIVERSIDAD
SEIECC|On DE LA REPUBLICA

URUGUAY

 El mecanismo de seleccion determina fuertemente la operativa del
mecanismo de busqueda (dirige al AG hacia la exploracion de secciones ',
“prometedoras” del espacio de busqueda) 7

e La presion de seleccion es critica para el funcionamiento del AG S

* Una presion de seleccidn alta puede ocasionar pérdida de diversidad y que = </
la busqueda termine prematuramente (en un optimo local). Esta situacion
se denomina como convergencia prematura

 Una presion de selecciéon baja puede conducir a que la busqueda avance = -/
mucho mas lento de lo necesario |

* Lo adecuado es intentar mantener un compromiso entre la exploracion ..
del espacio de busqueda y la explotacion de buenas soluciones N
 Utilizar una presion de seleccion baja en las generaciones tempranas, para j
lograr una amplia exploracién )

e Utilizar una presion de seleccion alta en etapas finales de la evolucion,

para explotar las areas mas prometedoras 72
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Algoritmo Genético Simple

I UNIVERSIDAD
Se ECC|On DE LA REPUBLICA

URUGUAY

* El mecanismo de muestreo determina la seleccidon de cromosomas e

* Determina un nimero esperado de descendientes en la proxima
generacion del algoritmo

* La precision y eficacia de un algoritmo de muestreo se evalua mediante.
ciertos parametros: &

» Sesgo: |la diferencia en valor absoluto entre el numero real y el numero <
esperado de descendientes de un individuo (el sesgo 6ptimo es 0) 5

* Amplitud: el conjunto de posibles valores que puede tomar el numero real
de descendientes de un individuo. Se define la amplitud minima como el )
valor que permite obtener un sesgo nulo =

* Complejidad computacional: establece la relacion entre el tiempo A
empleado por el mecanismo de muestreo y los parametros del algoritmo <7
(tamaiio de poblacion, longitud de individuos, etc.). Es deseable que la n
complejidad sea lo mas préxima posible a una funcion lineal A

« Tecnicas de muestreo: estocastico, determinista y mixto 7%

ALGORITMOS EVOLUTIVOS 2024



Algoritmo Genético Simple

» YT S
I UNIVERSIDAD
Se ECC|On DE LA REPUBLICA

URUGUAY

* Muestreo estocastico

 Seleccion en dos fases: determinar el valor esperado de un cromosoma S
y luego convertir el valor esperado en un numero de hijos 7

* El mas conocido es la seleccion proporcional (rueda de ruleta, Holland) W

* Muestreo Estocastico Universal (Baker, 1987): previene la aparicion de ‘ﬂ;}_./‘j
cromosomas que dominan ampliamente y mantiene la diversidad '
 Muestreo determinista S
« Ordena los individuos segutin aptitud y selecciona los mejores como padres

* Seleccidn truncada: los T% mejores individuos reciben 100/T copias !
* Seleccidn en bloque: s copias para los n/s mejores individuos 4 '/
* Seleccion elitista: asegura la permanencia del (de los) mejor(es) 7

individuo(s) _j
 Reemplazo generacional: reemplaza todos los padres por sus hijos /

 Reemplazo elitista: reemplaza los peores individuos solamente
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Algoritmo Genético Simple

UNIVERSIDAD
Seleccion oL UVERSIDAD
URUGUAY

* Muestreo mixto: incluye caracteristicas deterministas y aleatorias $

* Seleccion por torneo (Goldberg): selecciona el (o los) mejor(es) individuos
de un conjunto aleatorio (compiten en un torneo)

* Seleccion por torneo estocastico: seleccion proporcional para seleccionar Ny
individuos, entre los cuales se efectua el torneo

« ¢Como determinar la probabilidad de seleccion para cada individuo?
* En un método proporcional, la probabilidad es proporcional a su aptitud

e Inconvenientes: en generaciones tempranas unos pocos individuos muy PR
adaptados dominan la seleccidon, mientras que en las ultimas generaciones
(la poblacién ha convergido) la competencia se hace débil y el Ly
comportamiento del AG simula a una busqueda aleatoria

* Enfoques para resolver este problema
* Mecanismos de escalado: determinan la probabilidad de supervivencia de un.

individuo de acuerdo a valores escalados de la funcion de fitness QL

* Mecanismos de ordenamiento: en lugar de usar valores de fitness para

) amiento: | dics «arf
determinar la supervivencia utilizan un ordenamiento de los individuos ;
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Algoritmo Genético Simple

I UNIVERSIDAD
Se ECC|On DE LA REPUBLICA

URUGUAY

» Deriva genética (genetic drift)
— Fuerza evolutiva que actua junto con la seleccion natural, cambiando Ias
frecuencias alélicas de las especies en el tiempo N\
,A‘_,j_

— Es un efecto estocastico consecuencia del muestreo aleatorio en la seleccion.
y de la pérdida de alelos por azar y no por seleccion natural, gue cambia Ia
frecuencia de alelos de una generacion a otra

= '1'
-.3.;

' -~ -
o -..'__'\_‘ t

El fendmeno del
“cuello de botella”

— Normalmente se da una pérdida
de los alelos menos frecuentes y
una fijacion (frecuencia préoxima
al 100%) de los mas frecuentes,
resultando una disminucioén en la
diversidad genética de la

% \
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Algoritmo Genético Simple

Operadores de seleccion UNVERSIDAD
URUGUAY =

e Seleccion proporcional i
e Implementada por la técnica de rueda de ruleta /

e Se asigna una probabilidad de seleccidon proporcional al <
fitness relativo S

05, = f(1) IR

DI’ oy

jeP 5

* Seleccién por rango (parametro k) j
e Se ordenan los individuos segun su fitness y se seleccionan los k <
mejores SR

» Seleccion por torneo (parametros ky r) j
e Se eligen k individuos y se seleccionan los r de mejor fitness S

</
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Algoritmo Genético Simple

Operadores de seleccion _UNIVERSIDAD
URUGUAY =

(4 V4 . . Jj

* Seleccion estocastica universal )
e Se implementa con una ruleta con punteros equiespaciados para 127
eliminar el sesgo de la seleccion proporcional tradicional j

Ruleta con punteros ~

equiespaciados N

7o

Tamafio (7,

proporcional al y ,

fitness A

=

punterol puntero2 puntero3 puntero4 puntero5 puntero 6 ~

| | | | A

individuo .~ 1 ¥ % g ¥ 4 ¥ 5 ¥ 5 gV g &

0.0 T 012 034 0.43 052 073 oz 085 10 j

numero aleatorio e
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Algoritmo Genético Simple

Cruzamiento ENErr

URUGUAY

* Objetivo: garantizar la explotacion de buenas regiones del 5
espacio de busqueda SR

punto de cruce
(cruzamiento de ‘ &
un punto) s

operador de
cruzamiento {7

progenitores descendientes &

I buenas caracteristicas s

malas caracteristicas
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Algoritmo Genético Simple

Cruzamiento de n puntos UNVERSDAD
URUGUAY ___
Antes del cruzamiento Después del cruzamiento {7 |

Progenitores Descendientes -
02 P2 #D D 19 19 09 0
Cruzamiento de un punto ¥4
Punto de corte ’ Punto de corte Y /

é (SPX) \ N

Antes del cruzamiento Despues del cruzamiento )
Progenitores Descendientes

S
Cruzamiento de dos puntos o
ﬁ Puntos de corte W

(2PX)
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Algoritmo Genético Simple

Cruzamiento uniforme UNIVERSIDAD

DE LA REPUBLICA
URUGUAY

Antes del cruzamiento Después del cruzamiento
Progemitores Descendientes o

n ] r " n r % | 1

V2 19 V2 19 79 19 V9 19 NN NN AN o
Cruzamiento uniforme Y

Puntos de mtercambio Puntos de intercambio "a-'j;j

(UX)

A4 Yy v 2

N NN RN

i

- Generalizado utilizando probabilidades de intercambio para cada punto.
de intercambio <

a) 3 /'

 Mas disruptivo que cruzamiento de n puntos i
* Probabilidad de conservar grupos de bits es independiente del restoy
de la posicion en el individuo {7
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Algoritmo Genético Simple

Cruzamientos especificos O,

URUGUAY

* Ciertas codificaciones requieren operadores de cruzamiento especificos.
« Para conservar las caracteristicas de las soluciones del problema /

TSP — solucion debe ser un ciclo, cada solucion esta representada '

por una permutacion, no es posible cruzar soluciones directamente n

» Otras codificaciones admiten operadores de cruzamiento con e
operaciones especificas '

* Por ejemplo, la codificacion con numeros reales admite cruzamientos =
aritméticos (promedio, combinacidn lineal, etc) /

* En otros casos deben implementarse operadores de cruzamiento '
dependientes del problema e

e Para asegurar factibilidad de soluciones S\

e Para conservar significado semantico {:'\f

e Existen operadores de cruzamiento con varios padres y panmicticos 8
e Se presentaran operadores de cruzamiento para representaciones DA

especificas en el Tema 6 )
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Algoritmo Genético Simple

» YT S
M UNIVERSIDAD
uta C | O n DE LA REPUBLICA

URUGUAY

* Objetivo: introducir diversidad (aleatoriamente) en los individuos de =~
la poblacién, posibilitando la exploracién de diferentes secciones del
espacio de busqueda &

N
TS

2} N

. \ ¥ /
N A
Y AN Y
g
NN

operador Ly
de mutacion

descendientes descendientes mutados e

I buenas caracteristicas &l

malas caracteristicas T
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Algoritmo Genético Simple

Mutacion de inversion de valor de alelo JUNIVERSIDAD
Antes de la mutacion Despues de la mutacion /
P2 0D P2 0D VD VD P2 PP AN L]
Mutacion de inversion J

j
Alelo a mutar ’ Alelo mutado

e Simple modificaciéon de la codificacion (material genético) en una =
posicion determinada aleatoriamente &
e Sigue la analogia con la mutacion en la evolucion natural
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Algoritmo Genético Simple

Operadores de mutacion o8 LA REpoteA

URUGUAY

e Ciertas codificaciones no admiten la mutacion simple de un solo valor,

y requieren operadores de mutacion especificos )

e Para conservar las caracteristicas de las soluciones del problema 7

TSP — solucion debe ser un ciclo, cada solucion esta representada

por una permutacion, no es posible mutar un alelo (ciudad) en la PR

permutacion, pues un valor quedaria repetido. 2

e Otras codificaciones admiten operadores de mutacion con operaciones

especificas 2

* Por ejemplo, la codificacion con numeros reales admite mutacion v
gaussiana (o utilizando otras distribuciones)

* En otros casos deben implementarse operadores de mutacion AL

dependientes del problema 7

e Para asegurar factibilidad de soluciones

* Para conservar significado semantico A

e Se presentaran operadores de mutacion para representaciones * j

especificas en el Tema 7 -
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Algoritmo Genético Simple

Ejemplo de resolucion de problemas N
&

e One-Max: problema de maximizacion de funcion continua o discreta, -
mondtona creciente en un intervalo /

e Caso de estudio: maximizacion de la funcidn cuadratica f(x) = x* para i
x € Z, en el intervalo D=[0,31] '/

e Operadores: j
— Representacion binaria de enteros f“%i:ﬁf

— Tamaio de poblacion (como ejemplo para el andlisis grafico): 4 individuos |

— Operadores: *

e Seleccion proporcional ‘/

e Cruzamiento de un punto ' j

e Mutacidn de inversion de bit '/
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Algoritmo Genético Simple

Ejemplo: maximizar f(x) = x? v

URUGUAY ___

1. Representacion de soluciones &
e (Codigo binario, representacion de enteros -/

e Dominio del problema: intervalo D=[0,31]
e Se utilizan 5 bits para la representacion de soluciones »

0 1 0 1 1

codificacion

decodificacion

fenotipos genotipos
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Algoritmo Genético Simple

Ejemplo: maximizar f(x) = x? v

URUGUAY _

2. Evaluacion de individuos 5
e En este caso, se optimiza una funcion matematica, por lo cual la funcion

de fitness es la propia funcion a optimizar 5

e No es el caso general en problemas mas complejos '/

indice individuo fitness % del total s
1 01101 169 14.4 e
2 11000 976 438.2 >
3 01000 64 9.5 37
4 10011 361 30.9 S
Total 1170 100.0 BRY

9
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Algoritmo Genético Simple

Ejemplo: maximizar f(x) = x? v

URUGUAY _

3. Seleccion proporcional
e Slots proporcionales a los valores de fitness relativo N2

e Individuos mejor adaptados tendran mas posibilidades de obtener copias
en la siguiente generacion <

f (i) S
S- — -T' ":::f
i Z fJ' -j

JeP S
31% 01101 j
14%

01000
5%

50%
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Algoritmo Genético Simple

Ejemplo: maximizar f(x) = x? v

URUGUAY _

4. Recombinacién v
 Combina caracteristicas de los individuos seleccionados en la etapa /
anterior | j

e Aplicado con una probabilidad p. € [0.6, 1.0] -

e Ejemplo: cruzamiento de un punto (SPX) ) /

e Selecciona uniformemente un punto de corte / € [1, #i - 1] ’
padres hijos /

e1|101 (fitness 169) s 01000 (fitness 64) _j
11|000 (fitness 576) 11101 (fitness 841) Sl

j
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Algoritmo Genético Simple

Ejemplo: maximizar f(x) = x? v

URUGUAY _

5. Mutacién
e Modifica aleatoriamente (unos pocos componentes) de un individuo S
e Aplicado con una probabilidad p,, € [1x103, 0.1] ' j
e Ejemplo: mutacién de inversion de bit (FBM)

e Muta un alelo con probabilidad p,,

mutar el primer alelo

01000 (fitness 64) > 11000 (fitness 576)

j
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Resolviendo un problema: genotipo y fitness

Genotipo: representacion de soluciones ol LeESIRD,

URUGUAY _

e Genotipo: como representar las soluciones del problema
e Deben definirse los mecanismos de codificacion y decodificacion ' \
e La funcion de codificacion es completa <

— Debe asociar una representacion a cada posible solucion

— Pueden utilizarse codificaciones tradicionales (binaria, de enteros, real, etc)
o codificaciones especificas para determinados tipos de problemas 1
(permutaciones, arboles, etc.) W
— La codificacion es requerida para aplicar los operadores evolutivos, AN
gue trabajan sobre el genotipo <4
e La funcién de decodificacion puede ser parcial
— En caso de existir soluciones no factibles, restricciones o limites N
para las variables del problema ¥4

— La decodificacion debe aplicarse antes de evaluar las soluciones,
ya que la funcion de fitness opera sobre los fenotipos
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Resolviendo un problema: genotipo y fitness

Genotipo: representacion de soluciones S

e Representacion de permutaciones

. Berlin 1
— Ejemplo: TSP
Bonn 2
1|14 (12|14 (13 (159 | 5|6 | 7|8 11| 3 |10 Bremen 3
Dresden 4
<N MK

Nﬁum i Colonia 5
m? B e | Diisseldorf 6
Duisburg 7
Essen 8
Frankfurt 9
Hamburg 10
Wiesbadend\ fe Moo suf Hannover 11

: REPUBLIQUE ..
TCHEQUE Leipzig 12
Munich 13

FRANCE

AUTRICHE Nuremberg 14
—_ Stuttgart 15
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Resolviendo un problema: genotipo y fitness

Genotipo: representacion de soluciones ol LeESIRD,

URUGUAY _

e Representacion de enteros
— Ejemplo: problema de asignacion de tareas a procesadores 4127

— Tareas {t,, t;, t,, ... t,} a asignar en procesadores {m,, m;, m,, ... m_}
-
1
14|53 |5]1]|9 7 ¢
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Resolviendo un problema: genotipo y fitness

Fithess: evaluacion de soluciones e

URUGUAY _

e Construcciéon de una funcion de fitness apropiada para el problema 5
— La funcién de fitness depende del problema y del criterio de optimizaciéon |
— Opera directamente sobre las soluciones del problema (fenotipos) “
— Debe considerar las restricciones del problema

— Puede definir objetivos multiples (funcién vectorial, problemas N
multiobjetivo) o incorporar sub-objetivos 54

— Puede cambiar dinamicamente a medida que un AE procede
en la exploraciéon (problemas dinamicos)

— La funcion de fitness es una caja negra para un AE “
— Input: fenotipo
— QOutput: valor de fitness
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Resolviendo un problema: genotipo y fitness

Fithess: evaluacion de soluciones e

URUGUAY _ .

e La funcion de fitness guia el mecanismo de busqueda a través “
del operador de seleccion

e Laforma en que se produce la evolucion se relaciona con el |
concepto de presion selectiva X

e Lainfluencia de la funcion de fitness es fundamental para

determinar los individuos candidatos a sobrevivir (aquellos N
individuos a los que se aplicaran los operadores evolutivos) Ly
F(t) ® o S

o NG

0% A

poblacion B

ooblacion evolucionada

inicial 3

® e

O S

. . . > N

® oy

t (generaciones) S
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Resolviendo un problema: genotipo y fitness

Fitness y diversidad ol LeESIRD,

URUGUAY _

e Una presion selectiva alta (estrategias elitistas) tiende a reducir la
diversidad de informacion genética en la poblacion, al existir PR
dominancia fuerte de los individuos mas adaptados |

e Lapérdida de diversidad puede ser una desventaja o no, dependiendo = . ©
fuertemente del problema a resover S

— Por ejemplo, la pérdida de diversidad es un inconveniente cuando
se resuelve un problema multimodal, si un dptimo local se vuelve il
demasiado atractivo en el corto plazo i /

e Cuando la presion selectiva es baja o moderada, se mantiene (e incluso
puede incrementarse) la diversidad

e Ladiversidad es un concepto fundamental para la resolucion N
de problemas “dificiles”. Mantener diversidad en la informacion 4
genética permite evitar los problemas de convergencia prematura

— En estos casos, la diversidad es una medida de la robustez del AE
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Resolviendo un problema: genotipo y fitness

Fithess: evaluacion de soluciones e

URUGUAY _

e No existe una unica funcion de fitness para un problema

e Es necesario considerar las caracteristicas del problema /
de optimizacion a resolver =

e Debe considerarse “el sentido” de la optimizacion. El formalismo
de los AE propone maximizar el fitness, mientras que los problemas N
de optimizacion usualmente se plantean como una minimizacion o
de una funcidén objetivo (costo)

e Es necesario transformar el problema de minimizacion de la funcion
objetivo a uno de maximizacion de la funcion de fitness

e Por ejemplo, si el problema de optimizacién es min f(x) se pueden /
considerar varias alternativas para definir una funcion de fitness F(x):

1. F(x)=-f(x) (opuesto) 3. F(x)=C—f(x) (respecto acosto maximo) ..
2. F(x) = 1/f(x) (inverso) 4. F(x)=g(f(x)) (genérica)
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Resolviendo un problema: genotipo y fitness

Fitness: posibles dificultades oL LIRS0,

URUGUAY _

e Un posible problema es la generacion de individuos no factibles
durante la evolucién &)

e Existen tres enfoques para tratar los individuos no factibles: 1

1. Evitarlos en la codificacidon. En general no es un procedimiento
sencillo, complica los procesos de codificacidon y decodificacion

2. Descartarlos es la opcion mas simple, pero conduce a la pérdida 1
de caracteristicas que podrian ser utiles para resolver el problema W

3. Penalizarlos en sus valores de fitness. Para problemas complejos N
puede ser dificultoso, al requerir estudios tedricos y empiricos o
para definir un modelo de penalizaciéon adecuado

e Pueden existir restricciones inherentes al problema

— Por ejemplo, al trabajar con funciones discontinuas, existen individuos
para los cuales no hay un valor de fitness asociado (en este caso la o

funcidn de fitness es parcial)
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Resolviendo un problema: genotipo y fitness

Fitness: posibles dificultades oL LIRS0,

URUGUAY _

e Pueden existir dificultades asociadas al propio mecanismo de evaluacion
de aptitud de los individuos PRy
— La funcidn de fitness puede ser muy costosa de evaluar algoritmicamente,

puede ser multivaluada, e inclusive puede tener una expresion analitica
desconocida (por ejemplo, debe estimarse con simulaciones)

e Debe considerarse la posible variabilidad de |la funcion de fitness

— Como pueden existir varias funciones de fitness, pueden existir problemas .
asociados a las transiciones PRy

— Se pueden tomar medidas para evitar cambios bruscos en la evolucion
(por ejemplo, combinar linealmente varias funciones de fitness, o utilizar
memoria) o

e QOperadores especificos podrian tener requerimientos sobre el fitness

— Por ejemplo, la seleccion proporcional requiere valores positivos de fitness. =
para calcular el fitness proporcional S
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Resolviendo un problema: genotipo y fitness

Escalado del fithess SNERSDD

URUGUAY _

e Se suelen utilizar mecanismos avanzados que permitan mejorar la PEY
eficacia de la funcion de fitness 7

e Uno de los mecanismos mas utilizados es el escalado

e El escalado busca solucionar dos problemas que tradicionalmente ¢
surgen cuando se utilizan mecanismos de seleccidén proporcional a <
los valores de fitness: 8

1. Dominancia prematura: dominancia de individuos muy adaptados DA
en las etapas tempranas del proceso evolutivo <7

2. Caminata aleatoria: (random walk) entre individuos con valores S
de fitness similares, que puede ocurrir en las etapas avanzadas )
de la evolucion &
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Resolviendo un problema: genotipo y fitness

Escalado del fithess SNERSDD

URUGUAY _

=

25 - generacion 0 25 1 generacion 1 /

20 - 20 A ; ‘1

2 15 g 15 Y

£ 10 - i 10 1 )

0 . , . , , . : 0 . T 1

P(1) Ny

dominancia inicial en etapas tempranas de la busqueda

=

* En la seleccion hay una presion selectiva media Al

* Dominan los individuos I, e I,, por tener altos valores de fitness relativo 1
al resto de la poblacién n
e Se pierde rapidamente la diversidad genética )
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Resolviendo un problema: genotipo y fitness

Escalado del fithess

UNIVERSIDAD
DE LA REPUBLICA
URUGUAY

generacion t generacion t+1 -"f

20 A 20 A /
18 18
(7] n i
316 - 8 16
= S e
14 4 T 14 - 2)
12 12 1
10 10 : : , , 7
P(t) P(t+1) <

W

caminata aleatoria en etapas avanzadas de la busqueda 2\

7

En la seleccion hay una presion selectiva baja o media
Las diferencias entre los valores de fithess son muy poco significativas N
7

La seleccion proporcional produce resultados estocasticos i
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Resolviendo un problema: genotipo y fitness

Escalado del fithess SNERSDD

URUGUAY ___

. . °~ 7 Jj
e La idea consiste en resolver los problemas transformando la funcion de . /.
fitness, de forma de evitar las grandes o pequefias diferencias de valores '

(segun el caso) j
F ) FEscalado _- 3 { /

e Métodos para escalado: '1_.‘.1".
— Escalado lineal /

— Truncamiento Sigma V j

— Escalado potencia N

e Goldberg propone utilizar un enfoque diferente, el “numero esperado de
copias” como criterio para evitar la dominancia inicial f

=
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Resolviendo un problema: genotipo y fitness

Escalado lineal e

B .

|:Escalado =a.F+b 8

e La pendiente de la recta queda determinada por ay b, que son ) ”
parametros del modelo y dependen del problema 7

e Laidea funciona correctamente para ambos casos presentados

— Pueden existir problemas debido a la generacion de fitness negativos
Frsc i

Fesc max A /

max prom |—— 1

prom & /

min min N

max X

min prom max F min prom F &l

baja pendiente: reduce diferencias  alta pendiente: aumenta diferencias .
entre valores de fitness entre valores de fitness i
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Resolviendo un problema: genotipo y fitness

Otros mecanismos de escalado e

URUGUAY _ .

e Truncamiento sigma (Forrest, 1985) "-7’3"‘:
|:escalado =F - (F o CG) /
— Incorpora informacion sobre la variacion de los valores de fitness de la )

poblacion (antes de realizar el escalado) mediante la desviacion estandar e

— La constante c se utiliza para definir un multiplo de la desviacidon estandar
de la poblacion (usualmente se utiliza centre 1y 3)

— Los valores negativos son ajustados a 0 en forma arbitraria s

— Después de aplicar el truncamiento sigma, se puede proceder a realizar
el escalado, sin el riesgo de obtener valores negativos

e Escalado potencia (Gillies, 1985)
-k ’ N

I:escalado =F )

— El valor del parametro k depende del problema a resolver
— Se suele aplicar autoadaptacion del valor de k durante la ejecucién para )

aumentar o disminuir el rango de variacion de los valores de fitness, I
segun sea necesario o
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Resolviendo un problema

1 - Diseno de redes de comunicaciones confiables U

URUGUAY _ .

e Problema de Steiner generalizado ‘
— G=(V,E,C), no dirigido. V: conjunto de nodos, E: conjunto de aristas, C: /
costos asociados a las aristas de G

— Subconjunto fijo T < V (nodos terminales), 2<n.= |T| <n = |V|.

— Matriz n; x n; simétrica R=r;e Z* de requisitos de conectividad (caminos
disjuntos entre todo par de nodos terminales i,j € T) A

e GSP: hallar subgrafo de costo minimo G,c G tal que j,jT, sean r; arista 5 5

conexos (r;caminos disjuntos en aristas) en G,

* Sobre nodos de Steiner no se plantean requisitos de conectividad

— Opcionalmente pueden ser utilizados para asegurar conectividad o reducir =~
el costo de una solucidn 5l
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Resolviendo un problema

1 - Diseno de redes de comunicaciones confiables U

URUGUAY _ .

e Representacion: =

— Binaria simple basada en aristas (arreglo de
bits indexadoen 0, |E|-1)

— Operadores sencillos de implementar, pero
pueden generar soluciones no factibles. 1

— El enfoque de descartar soluciones no
factibles (Esbensen, 1994) evita cuantificar
distancias al conjunto de soluciones
factibles, y las complejidades de definir 5
modelo de penalizacion para el fitness. '"ER EE BE K1 N%

C12 €13 C14 C1p €33 ©25 €34 C35 C45 Cap 5

e Chequeo de factibilidad: L
=

1. verificar grados de nodos terminales =

2. Si son compatibles con requisitos se hallan caminos entre terminales
(aplicando el algoritmo de Ford-Fulkerson) “
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Resolviendo un problema

1 - Diseno de redes de comunicaciones confiables U

URUGUAY _ .

e Funcidén de fitness =

— Evalua el costo del grafo (disefio de red) representado por una solucion
E|-L

f =Coric — Z[EDGE(i)*C(i)] 1

o Cyric - costo del grafo original (todas las aristas presentes)

o C: N — Rretorna el costo de una arista

o EDGE : N — {0,1}, retorna el valor binario de una arista en la
representacion

e QOperadores tradicionales:
— Seleccion proporcional .

— Cruzamiento de dos puntos o uniforme ‘

— Mutacidn de inversion de bit A

— El método basado en Ford-Fulkerson puede usarse como mecanismo de 1
correccion para soluciones no factibles s
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Resolviendo un problema

2 - Planificacion de sistemas heterogeneos o LESIoRe,

URUGUAY _

e Heterogeneous computing scheduling problem (HCSP) s
— Conjunto de maquinas heterogéneas P = {m,, m,, ..., m,,} >

— Conjunto de tareas T ={t,, t,, ..., ty} a ser ejecutadas en P .

— Tiempo de ejecucién de tareas ET: Px T — R &3 /
 Tiempo requerido para ejecutar la tarea t; en la maquina m; 7,

— Objetivo: encontrar una planificacion (funcién f: 7V — SM) que i
minimiza el makespan : Sl

makespan = Max ZET(!i,mj) {
"< teTl:

f(ff):mj

tiempo

M1 M2 M3 M4 M5
recursos
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Resolviendo un problema

2 - Planificacion de sistemas heterogeneos
* Codificacion: enteros representan tareas )
— Orientada a tareas (simple, 1D) . &

— Orientada a maquinas (matricial, 2D, Y
permite calcular eficientemente el i ! ! 2 |4 /
makespan) L | wl|7]s].]

: : 1 ¥

' 5 (3 o

e Funcion de fitness ,
. : ¢

— fitness = (-1) x makespan U
repr:z:’lc;tion /‘

1

y m; I, o

 |nicializacién de la poblacion S
e Pueden utilizarse heuristicas simples de asignacion de recursos 1
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Resolviendo un problema

2 - Planificacion de sistemas heterogeneos o LESIoRe,

URUGUAY _

e Explotacion: recombinacion

— Cruzamiento de un punto o cruzamiento uniforme

— Reparacion es requerida para evitar repeticiones de tareas “
e Exploracion: mutacion 12
— Movimientos e intercambios: <

1. Mover una tarea aleatoria desde heavy a light

. Mover la tarea mas larga desde heavy a la mejor maquina

2
3. Mover hacia light la mejor tarea
4

. Seleccionar una tarea de heavy y buscar la mejor maquina para moverla’,".,f_--.{j
tomando en cuenta la planificacion actual ,“__.f;-?fs
— Intercambio: complementar la mutacién con un moviemiento en sentido
opuesto, aplicado probabilisticamente (probabilidad 0.5)
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Resolviendo un problema

3 - Diseno de redes overlay o LESIoRe,
URUGUAY -
e Unared légica (overlay) se construye sobre una red fisica .
2
Rome . "'-]:::
Switch M
Logical Layer BN
(data network) T 2 /
Physical.La B\
s T
ultiplexer Multiplexe A
Rome ;
Multiplexer Cont Mu]n::::; - 2 /
ultiplexer N

e Sus nodos se conectan por enlaces virtuales, construidos usando enlaces « -/
fisicos reales de la red de base, que son fijos

e Eltrafico de datos sigue un camino (tunel) entre pares de nodos
AR
e Los tuneles pueden reconfigurarse ante fallos en los enlaces logicos

e Los enlaces tienen restricciones de capacidad i
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Resolviendo un problema

3 - Diseno de redes overlay o LESIoRe,

URUGUAY _

e Representacion: dos cromosomas se usan para codificar una solucion

— Codificacion de rutas (routing gene): contiene una lista de pares de ,
nodos logicos y la lista de nodos légicos que conforman el tunel activo y <4
el tunel secundario (disjuntos) e
— Codificacion de mapeo (mapping gene): contiene la lista de nodos /
fisicos usados para implementar un enlace légico (lightpath) &
01 | 02 | 03(| Qé4wpf---| 34 | 32 | 45 12 | 1,3 1,4< 21v tF---| 34 | 32 | 45 ||
(L - X
m m \ Data node 4 & 1! 1 Data node 2 4
Data node 0 l 1 . Data node 1 N
Routing gene 4' 3! Mapping gene -..1,
I
The traffic demand between 3' The Iogical.link (12) appears
Secondary/Alternative path nodes 4 and 0 Is not null | The node 4' is one of In the routing chromosome  i§¢ !
Primary peth 2| usecsmusmentiz 1
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Resolviendo un problema

3 - Diseno de redes overlay pLLvEESIDRD,

N

¢ ~
Py I's

° C ruzam | ento es p ec |’f | co Routing sub-chromosome Mapping sub-chromosome

— Hijo copia las rutas y todos los mapeos
correspondientes de un padre elegido al
azar

— Se verifica que los tuneles primario y
alternativo sean disjuntos

Routing sub-chromosome Mapping sub-chromosome

— Se chequean las restricciones de
capacidad en los enlaces

— El proceso se repite hasta que las rutas
estan completas o no hay mas
informacion en los padres

— Si el hijo no esta completo, se aplica como
corrector una construccion iterativa
greedy

s
w SON
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Resolviendo un problema

3 - Diseno de redes overlay o LESIoRe,

URUGUAY _

e Mutacion: 5 operadores 7

— Mutacion a nivel logico: reconstruye un gen aleatorio de la codificacion de |
rutas usando el generador/corrector greedy

— Mutacion a nivel fisico: cambia la codificacion de mapeo seleccionando .-
aleatoriamente un conjunto de genes de mapeo y buscando un nuevo -/
camino fisico

— Mutacion de enlace Tabu: selecciona aleatoriamente un enlace de datos
“tabu” que se elimina de la solucidn, junto con sus genes asociados. Luego, =~
el generador/corrector greedy se aplica para reconstruir la solucién )

— Mejor mutacién ldgica : aplica una busqueda local (acotada en iteraciones) «
en la vecindad de la codificacion de rutas

— Mejor mutacién fisica: analogo a la anterior, pero operando sobre la =
codificacion de mapeo D
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Algoritmos evolutivos

Comportamiento tipico de la busqueda S\

 Fase temprana: e
 Distribucion de individuos cuasi-aleatoria &N

=

* Fase intermedia:

* La poblacion comienza a concentarse <
. SR/
sobre/alrededor de las colinas N

e e ————
* Fase final: Plles
* La poblacién se concentra sobre los éptimos =
QAT
locales AN
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Algoritmos evolutivos

Comportamiento tipico: fitness vs tiempo o LESIoRe,

URUGUAY _

mejor valor de fitness

tiempo (generaciones)

Comportamiento tipico de un AE S
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Algoritmos evolutivos

Comportamiento tipico: fitness vs tiempo (generaciones) et

URUGUAY _

s A

O 5

= &

o | progreso en la_

o segunda mitad N

o SR

© , progreso en la =

IS primera mitad

/ >

tiempo (generaciones) Y.

<

* Son beneficiosas las ejecuciones largas? 2
 Depende de cuanto valor se le asigna a los ultimos progresos e;:.'_.t_
* Puede ser mas beneficioso hacer muchas ejecuciones cortas > /
)
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Algoritmos evolutivos

Comportamiento tipico: fitness vs tiempo (inicializaciones) e

URUGUAY

v A 1
n M
) EX
C 4
S
4= e\
Q g
©
5
< T F: fitness al usar una inicializacion inteligente N
> . . N
= T: tiempo necesario para alcanzar F con una 7,
ry inicializacion aleatoria &)

T )

tiempo (generaciones) w

* Vale la pena invertir esfuerzo en inicializaciones inteligentes? |
* Enfoque util si se conocen buenos métodos de inicializacion

para el problema (heuristicas que funcionen como “semilla” &

para la poblacidn inicial)

 Debe validarse sobre una variedad de problemas e instancias
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Algoritmos evolutivos

URUGUAY _ :

Aplicabilidad en problemas realistas ol LeESIRD,

* Hay muchas opiniones sobre el uso de algoritmos genéticos en &)
optimizacion

* Parala mayoria de los problemas un algoritmo especifico puede: .

* Funcionar mejor que cualquier algoritmo genérico en la mayoria de
las instancias

* Pero tener limitada utilidad en otro dominio g
* No funcionar bien para algunas instancias

* El objetivo es proveer herramientas robustas que: &
* Funcionan de manera aceptable en una amplia cantidad de casos de */
aplicacién

* Aplicables sobre una variedad de problemas e instancias 37
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Algoritmos evolutivos

Resolucion de problemas (Goldberg, 1989) v

URUGUY -

método especifico 3

%

l__:;ﬁ

A i

O . . o

B | algoritmo evolutivo J\// St

0 /\/\/\//\ <

- o

[ Q12
e

g busqueda aleatoria  __ 5

o //’\\_ ______ - /// \\\\ ———————— 2

= | - I

@ =

escala de todos los problemas N

Goldberg presento esta vista de aplicabilidad genérica en 1989 *
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Algoritmos evolutivos

Resolucion de problemas: conocimiento del dominio ol LeESIRD,

URUGUAY _

* Moda de la década de 1990:
e Agregar conocimiento del problema a los AE, mediante: /

* Operadores de mutacion

* Operadores de cruzamiento

* Representaciones especiales /

* Resultado: la curva de performance de los AE se deforma
* Es mejor en algunos problemas de tipo definido 5
* Pero es peor en problemas de otro tipo 1
e (Cantidad de conocimiento agregado es variable

 Teoria reciente (No Free Lunch) sugiere que la busqueda de un o
algoritmo general para el conjunto de todos los problemas es
infructuosa ’ N
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Algoritmos evolutivos

Resolucion de problemas (Michalewicz, 2002)
Mas especifico,

<— EA 4| menos aplicable

genéricamente N

. ”N\e—{EA3

-§ EA 2 >N
& EA 1 g
S l
3 S
©
© g
‘O ~—"
g &
A R
Q %
— - i

escala de todos los problemas S

Diversos AE proporcionaran diversos patrones de : 1

busqueda para diferentes problemas
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