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Introduccion

Algunos paradigmas de la Inteligencia Artificial
Inspirados en la Naturaleza:

» Redes Neuronales (McCulloch y Pitts 1943)
- Simulated Annealing (Kirkpatrick y col. 1983)
- Busqueda Tabu (Glover 1986)

- Computacion Evolutiva




Introduccion

Dentro de la computacion evolutiva tenemos:
« Algoritmos genéticos (Holland 1975)
 Estrategias evolutivas (Rechenberg 1973)
» Programacion evolutiva (Fogel 1962)

« Programacion genética (Koza 1992)
- Sistemas clasificatorios (Holland 1962)




Introduccion

« Algoritmos genéticos meétodos adaptativos

- Basados en la evolucion natural (Darwin
1859, On the Origin of the Species by Means

of Natural Selection)

Poblaciones evolucionan en la Naturaleza de

acuerdo con los principios de seleccidn
natural y supervivencia de los mas fuertes

Técnica robusta. Hibridacion

Problemas de optimizacion combinatoria
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El algoritmo genético simple

BEGIN /* Algoritmo Genético Simple */
Generar una poblacion inicial y computar la funcion
de evaluacion de cada individuo
WHILE NOT Terminado DO
BEGIN /* Producir nueva generacion */
FOR Tamafo poblacion/2 DO
BEGIN /*Ciclo Reproductivo */
Seleccionar dos individuos de la anterior generacion, para el cruce (probabilidad de
de seleccion proporcional a la funcion de evaluacion del individuo)
Cruzar con cierta probabilidad los dos individuos obteniendo dos descendientes
Mutar los dos descendientes con cierta probabilidad
Computar la funcién de evaluacion de los dos descendientes mutados
Insertar los dos descendientes mutados en la nueva generacion
END
IF  la poblacion ha convergido THEN
Terminado := TRUE
END
END
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El algoritmo genético simple

* Individuos de la poblacion -cromosomas-
representados por un conjunto de parametros
-genes- utilizando un cierto alfabeto -{0, 1}-.
Individuo = genotipo, representacion =
fenotipo.

Se infiere la adaptacion al problema de un
individuo, a partir de la evaluacion de su
fenotipo

* Funci 6n de adaptaci 6n para cada cromosoma
devuelve un numero real, que se supone es
propocional a la adaptacion del individuo al
problema
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El algoritmo genético simple

* Fase reproductiva Se efectua la seleccion de
padres - favoreciendo a los mejor adaptados
-, para a continuacion cruzarlos, y mutar los
hijos

 Convergencia practica (De Jong) («, 3) gen
convergido, poblacion convergido
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El algoritmo genético simple

Punto de cruce Punto de cruce
Padres 101ol001110 0011l010010
Descendientes @ 1010 010010 0011'001110

Operador de cruce basado en un punto
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El algoritmo genético simple

gen mutado

|

Descendiente 1 01 0010010

Descendiente mutado 1 01 0110010
Operador de mutacion
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El algoritmo genético simple

_—_———— -

Adaptacion

Generaciones

0 20 40 60 80 100

Adaptacion media y mejor adaptacion en un algoritmo

ienético simple




El algoritmo genético simple

Ejemplo: Maximo de f(x) = z2 sobre los enteros {1,2,...,32}
Poblacion x f(x)valor  f(x)/> f(x) Probabilidad
inicial valor (funcion (probabilidad de seleccion
(fenotipos) genotipo  adaptacion) seleccion) acumulada
1 01101 13 169 0.14 0.14
2 11000 24 576 0.49 0.63
3 01000 8 64 0.06 0.69
4 10011 19 361 0.31 1.00
Suma 1170
Media 293
Mejor 576
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El algoritmo genético simple

Emparejamiento  Punto  Descen-  Nueva poblacion x f(x)
de los individuos de dientes descendientes valor funcidn
seleccionados cruce mutados genotipo  adaptacion

11000 2 11011 11011 27 729
10011 2 10000 10000 16 256
01101 3 01100 11100 28 784
11000 3 11001 11101 29 841
Suma 2610
Media 652.5
Mejor 841
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Extensiones del algoritmo genético simple

BEGIN AGA
Obtener la poblacion inicial
WHILE NOT stop DO
BEGIN
Seleccionar padres de la poblacion
Producir hijos a partir de los padres seleccionados
Mutar los individuos hijos
Extender la poblacion anadiendo los hijos
Reducir la poblacion extendida
END
END AGA
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Extensiones del algoritmo genético simple

Poblacion

¢ Tamano

® poblaciones pequenas riesgo de no cubrir adecuadamente el
espacio de busqueda
poblaciones grandes excesivo costo computacional
® Alander estudios empiricos, tamaio comprendido entre [ y 2!
¢ Poblaci 6n inicial
* Al azar
® Resultado de busqueda por medio de un optimizador local
® Ventaja: aceleracion del algoritmo
* Desventaja: prematura convergencia hacia optimos locales
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Extensiones del algoritmo genético simple

Funcion objetivo (i)

® Funciones regulares : para dos individuos cercanos en el espacio de
busqueda, sus respectivos valores en las funciones objetivo
similares

¢ Individuos sometidos a restricciones:

¢ absolutista
® penalizacion de la funcion objetivo
® ndmero de restricciones violadas
® coste esperado de reconstruccion
¢ Transformaci 6n de la funci 6n objetivo
® convergencia prematura: comprension
® finalizacion lenta: expansion
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Extensiones del algoritmo genético simple

Funcion objetivo (ii)
¢ Modificaci 6n de la funci 6n objetivo por devaluaci 6n de cromosomas muy

cercanos

d(I}, I}) distancia de Hamming entre los individuos I/ e I},
K € R a un parametro

K —d(I},I}) sid},I}) <K,

h(d(I}, I})) = o
P 0 sid(I}, I{) > K.

Para cada individuo I7, definimos % = 3", . h(d(I],I})), valor
gue utilizaremos para devaluar la funcion objetivo del individuo en
cuestion. g*(I7) = g(I}) /o
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Extensiones del algoritmo genético simple

Seleccion (i)
@ Selecci 6n proporcional a la funci  6n objetivo

Denotando por pg)trop la probabilidad de que el individuo Ig sea seleccionado
como padre, se tiene que:

Jprop o)
2 Z;\:1 g(I})

Invariante ante un cambio de escala, pero no ante una traslacion

@ Seleccion proporcional al rango del individuo

Produce una reparticion mas uniforme de la probabilidad de seleccion.

rango  rango(g(1}))
Pist A+ 1)/2

Invariante frente a la translacion y al cambio de escala
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Extensiones del algoritmo genético simple

Seleccion (ii)

prop rango

P (l¢t) P (1t

L

i
i

.

Esqguemas de seleccion de padres proporcional a la funcion
objetivo (izquierda) y proporcional al rango de la funcion

obietivo (derecha)

|j,t |




Extensiones del algoritmo genético simple

Seleccion (iii)

® modelo de selecci 6n del valor esperado

para cada individuo I7, un contador inicializado en g(I7)/g; Si el individuo I7 es
seleccionado para el cruce, dicho contador decrece en una cantidad

c (c € (0,5;1)). El individuo dejara de poder ser seleccionado, cuando contador
negativo
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Extensiones del algoritmo genético simple

Seleccion (iv)

°* muestreo universal estoc astico

El individuo I} se escoge 2 veces, mientras que % e I}
son elegidos una uUnica vez
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Extensiones del algoritmo genético simple

Seleccion (v)

® modelo de selecci 6n elitista

el mejor individuo de la poblacion en el tiempo t,
seleccionado como padre

® selecci On por torneo

tamano del torneo, (con o sin reemplazamiento),

se
el
se

eccionar el mejor individuo de este grupo, y repetir
proceso hasta que el nimero de individuos

eccionados coincida con el tamafio de la poblacion
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Extensiones del algoritmo genético simple

Seleccion (vi)

Clasificaciones de métodos de seleccion:

® Probabilidad de selecci 6n:
® dinamicos: variable (ej. proporcional funcion objetivo)
¢ estaticos: fija (ej. rango funcion objetivo)
¢ Tasa de reemplazamiento generacional
® t.4 =1 (Goldberg)
° t., = A7 (Holland, Whitley)

® MODg¢ga (Michalewicz)
r1 para reproduccion, ro para morir, A — (r; + ro) pasan a la
siguiente generacion
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Extensiones del algoritmo genético simple

Cruce (i)
@ Cruce basado en un punto

@ Cruce basado en dos puntos

FirV \Ciomienzo
O

O = O
O O

O

Primer punto
© O\ de corts
@)

O
Segundo punto/ O o O
de corte

Individuo visto como un circuito

Padres 1010,,001,110 0011,010,,010
Descendientes 1010 '010''110 0011'001'' 010

Operador de cruce basado en dos puntos
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Extensiones del algoritmo genético simple

Cruce (ii)
® Cruce uniforme

mascara de cruce generada aleatoriamente.

distribucion de probabilidad de Bernouilli de parametro 1/2
Mascara de cruce 1001001

Padre 1 1101101
| | |
Descendiente 1001111
bAoA
Padre 2 0001110

Operador de cruce uniforme
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Extensiones del algoritmo genético simple

Cruce (i)
* Cruce uniforme
Mascara de cruce 1110000 110001
Padre 1 1011001 101100
Descendiente 1010111 100010
Padre 2 1000111 100011

Mascaras de cruce para los operadores de cruce basados
en 1 punto y en 2 puntos
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Extensiones del algoritmo genético simple

Cruce (iv)

® Cruce uniforme basado en la funci  6n objetivo
mascara de cruce generada aleatoriamente
distribucion de probabilidad de Bernouilli de parametro
p=g(I])/(g(I]) + g(1}))

donde I} y I denotan los padres seleccionados para
ser cruzados.

° Cruces dependientes del tipo de problema : TSP
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Algoritmos genéticos paralelos. Modelo de islas

=
=s

Comunicacion en estrella

i
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Algoritmos genéticos paralelos. Modelo de islas

Subpobl. 1)= =| Subpobl. 2

Subpobl. 3 )<= >| Subpobl. 4

Comunicacion en red
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Algoritmos genéticos paralelos. Modelo de islas
Subpobl. 1 =| Subpobl. 2
v

A

Subpobl. 3 )<= Subpobl. 4

Comunicacion en anillo
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