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Concepto de Optimizacion

Optimization

Optimizar:. Buscar la mejor
manera de realizar una
actividad

® Contexto cientifico: la optimizacion es el proceso de

tratar de encontrar la mejor solucidon posible para un
determinado problema.

® Nivel Profesional:
® Reducir los costes.
" Mejorar la Experiencia del cliente.



Concepto de Optimizacion

® Problema de optimizacion:
® Diferentes soluciones, un criterio para discriminar entre
ellas y el objetivo es encontrar la mejor
" Fncontrar el valor de unas variables de decision (sujeto a

restricciones) para los que una determinada funcion
objetivo alcanza su valor maximo o minimo

Quality Speed Efficiency B
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Tipos de Problemas

Combinatorios
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Problemas combinatorios

" Problemas de explosion combinatorios.

* Pocos modelos teoricos.



Optimizacion continua

® Optimizar un vector de variables reales, cada
una con un rango.
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Problemas de Teécnicas
Clasicas de Optimizacion

1 A menudo no existe una técnica facil de optimizar un
problema.

2 Otras veces si existe pero es demasiado costoso.

3 Con frecuencia se usan simulaciones para poder
estudiar la influencia de los parametros de entrada.

4 No suelen abordar bien multiples objetivos.



Ejemplo: El problema del
viajante de comercio (TSP)

1 Problema del Viajante de
Comercio:

Travelling Salesman
Problem.

2 Problema:

* Encontrar la ruta mas
rapida entre N ciudades.

* Por cada ciudad se pasa
una unica vez.

* Se debe de volver a la
ciudad origen.
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;Para qué sirve?

® Muchas Aplicaciones
Disefo chips: Rutas mas cortas.
Rutas aéreas: Entre aeropuestos.
Reparto almacén: Optimizar entregas.
Cableado (eléctrico): Recorrido minimo.
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Tiempos

Ciudades (N) Fuerza Bruta Algoritmo Held-Karp
10 2 segundos 0.1 segundo
11 22 segundos 0.2 segundos
14 13 horas 3 segundos
16 200 dias 11 segundos
25 270000 afos 4 horas
50 5 10°° afnos 58000 anos

No es abordable con ningun algoritmo tradicional.

iNecesitamos buenos algoritmos y eficientes!
Algoritmos que proporcionen una buena solucion en un tiempo razonable



;Es suficiente?

UK49687

Shortest possible tour to nearly every pub in the United Kingdom.

Optimal 49,687-stop pub crawl. Click.



Terminologia

® Heuristica: Criterio para guiar la busqueda, no
seguro (ej: Distancia euclidea para rutas).

" Metaheuristicas: Algoritmos no exactos,
aproximativos que usan heuristicas (como que

combinar soluciones buenas puede conducir a
mejores).

® Algoritmos Bioinspirados: Algoritmos inspirados
en la naturaleza.

® Algoritmos Evolutivos: Algoritmos inspirados en
mantener una poblacién de soluciones que
evoluciona a mejor.



;Cuando se pueden aplicar?

" No requiere informacién del problema.
— Pero ayuda (Mejora soluciones).
® Son métodos sin informacion:

— No conoce la funcidon, ni sus caracteristicas:
derivable, continua, ...

® Para aplicarla s6lo es necesario:
— Poder representar una solucion.

— Poder evaluar cada solucion (funcién fithess),
para comparar soluciones entre si.



Metaheuristicas

Inspiration Machine
on nature Learning




Metaheuristicas y Aprendizaje

Machine
Learning

Metaheuristics

® FE| uso de metaheuristicas se pueden aplicar a
técnicas de aprendizaje automatico y viceversa.
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Ejemplos Exitosos

1 Planificacion de Rutas para el transporte de mercancias
2 ldentificacion Forense de Personas Desaparecidas

3 Ayuda al diseno

4 Neuroevolucion (Aprendizaje de Juegos)

5 Otros



Planificacion de Rutas para
Transporte de Mercancias

® Hoy en dia es dificil encontrar empresas que gestionen las
operaciones de logistica sin la ayuda del ordenador

" El problema tipico es disenar las rutas mas adecuadas de
transporte/recogida de productos entre un almacén central y
unos destinos dispersos geograficamente p— ‘

® Su resolucion de forma adecuada puede suponer ahorros muy
significativos para la empresa



Planificacion de Rutas para
Transporte de Mercancias

B Esta tarea se lleva a cabo empleando una flota de vehiculos
pertenecientes o no a la empresa

® Un sistema de planificacion de vehiculos debe proporcionar un
conjunto de rutas de reparto a los conductores

® | as mercancias deben ser entregadas cuando y donde se
requieran, con el minimo coste posible y verificando todas las
restricciones legales y politicas de la empresa

® Los algoritmos de hormigas (AntRoute) son una herramienta

muy potente para la planificacion de rutas 23



Planificacion de Rutas para ’ 17
Transporte de Mercancias &

® AntRoute planifica diariamente las rutas de reparto desde el
almacén central de Migros, una gran cadena suiza con 600
supermercados, localizado en Suhr (AG), a toda Suiza

" Migros dispone de una flota de entre 150 y 200 vehiculos con
tres tamanos: camiones (capacidad de 17 palés), trailers (35
palés) y unidades tractoras (33 palés)

® Esto provoca restricciones de acceso a los almacenes de los
supermercados, restricciones de uso de ciertas carreteras, ...

" |os repartos tienen de realizarse a horas especificas, todos ellos
en un solo dia (productos perecederos) y el ultimo tiene que
hacerse lo mas lejos posible del almacén (servicios extra)

24



Planificacion de Rutas para ’ 17
Transporte de Mercancias &

" Por ejemplo, en un reparto de 52000 palés a 6800 clientes en
un periodo de 20 dias, AntRoute obtuvo el disefio diario de rutas
en menos de 5 minutos en un PC estandar

® |Los expertos de la empresa necesitaron tres horas...

® Las soluciones de AntRoute fueron de mucha mejor calidad en
cuanto al nUmero de rutas necesario, la distancia total recorrida
y al aprovechamiento de los vehiculos:

Human Planner AR-RegTW  AR-Free
Total number of tours 2056 1807 1614
Total km 147271 143983 126258
Average truck loading 76.91% 87.35% 97.81%

25



Identificacion Forense de Personas
Desaparecidas

26



Identificacion Forense de Personas
Desaparecidas

" La superposicion craniofacial es una técnica de identificacion
forense basada en la comparacion de un “modelo” del craneo
encontrado y una foto de una persona desaparecida

® Proyectando uno sobre otro (solapamiento
craneo-cara), el antropdlogo forense puede
determinar si pertenecen a la misma persona

27



Identificacion Forense de Personas
Desaparecidas

Correlacion entre los puntos craneométricos y cefalomeétricos

28



Identificacion Forense de Personas
Desaparecidas

Identificacion {Positiva/negativa/
probable }Jositiva/proba le

negativa/ indeterminada}

1. Modelado del
craneo
y mejora facial

Reconstruccion

J ) del modelo 3D isi
by ¢ modeto 3. Toma de decisiones

Procesado de imagen y
localizacion de landmarks
2. Solapamiento
craneg-cara b

Rl 3D-2D: traslacion,

rotacidn, escalado, y
proyecciéon 2D 29



Identificacion Forense de Personas
Desaparecidas

" Algoritmos Memeéticos con codificacion real para el
modelado 3D de craneos. Representacion de una
solucion a este problema'

Reconstruccion
parcial

I = = = -
/ Eje (Eje,, Ejey,Ejez) 20



Identificacion Forense de Personas
Desaparecidas

Entrada: vistas Reconstruccié%
3D

31



Identificacion Forense de Personas
Desaparecidas

Error global del modelo 3D: menor de 1 milimetro
Tiempo de reconstrucciéon 3D: 2 minutos

Robustez del método: baja desviacion tipica en 30 ejecuciones
distintas

1.22665

1 Total distnibution:
R 95482367,

O 98132
0.85865 |
0. 73599 B
081332 ||
0 45066 |

L Ty B Sttt
0.24533
012266
O 0000

32



Identificacion Forense de Personas
Desaparecidas

(Algoritmo Evolutivo con Codificacion Real)

| R
2 o Medir la distancia
Rotacion = {60°,(0,1,0)} entre cada par de
Traslacion = {2, 0, 1}... puntos de referencia

Busqueda de la mejor superposicion 3D-2D .
Error de Registrado

33



Identificacion Forense de Personas
Desaparecidas

Manual Fuzzy AE

Area deviation error: Area deviation error:
34.70% 13.23%

varias horas 12-4 minutos [



Resolver problemas de Diseno

" |Lineas de Montaje

® Colocacidon y temporizacidén de senales de trafico

® Dijseno industrial (canalizaciones)



Lineas de Montaje en Nissan

La mayoria de los sistemas productivos actuales se basan en lineas de
montaje

La produccién de un item se divide en un conjunto de tareas que tienen
gue llevarse a cabo segun un orden concreto y respetando una serie de
precedencias

Cada tarea necesita un tiempo dado (mas un area de trabajo) y tiene
asociada un conjunto de predecesores directos

El diseno (equilibrado) de la linea requiere agrupar de forma eficiente
las tareas necesarias en estaciones de trabajo para maximizar la
produccién y reducir tiempos muertos




Problema real: Trafico

T —
i HYBRID
ADAPTIVE F ¥

1

RoadME K: .:. m

DISTRIBUTED DYNAMIC

http://roadme.lcc.uma.es/index.html



Ayuda al Diseno

® Tareas de diseno que antes hacia un disefiador
® E| humano puede revisar y adaptar



Ayuda al Diseno

Peor Solucidn Mejor Solucion

B Sistema Automatico mediante un proceso automatico.
® Dependia de distintos parametros.

B Reales: Problema Real.

® Discretos: Problema Combinatorio.

B Se optimizaron dichos parametros mediante algoritmos
evolutivos.



Diseno Aeronautico

No se trata solo de una cuestion estética, sino de
aerodinamica, con objeto de optimizar el rendimiento de
los vehiculos o los deportistas

Hoy en dia, casi todo el proceso de optimizacion se realiza
mediante el empleo del simulaciones

La optimizacién es encontrar la aeronave
aerodinamicamente mas eficiente, dentro de unas
determinadas restricciones estructurales

40



Diseno Aeronautico

| I A |
4 -002 -0.01 D01 -0.00 000 001 002

Gradient: 004 -0.0

® Se simulan el
comportamiento del avién
objeto sdlido (el avién) en
interaccién con un fluido (el
aire), segun la Dinamica
Computacional de Fluidos.

| =
Mach_number. 415E-01 4.21E-01 434E-01 S5.12E01 S46E-01 SE7E-M

® Usan métodos de ® | os disenos prometedores
optimizacion para obtenerla mediante la simulacidon
forma 6ptima del avidn que computacional son validados
minimiza la resistencia bajo en el tunel de viento
los requisitos geométricos y

fisicos
41



Diseno Aeronautico

" E| problema de los algoritmos de optimizacion numérica
clasicos es su lentitud

" En casos reales, cada ejecucion puede requerir meses de
cOmputo en maquinas de alto rendimiento al tener que
realizar una gran cantidad de simulaciones

® Por ello, se han empleado los algoritmos evolutivos para esta
tarea, que son capaces de proporcionar disefos de buena
calidad en un tiempo mucho mas reducido

" Ademas, como optimizadores multiobjetivo, pueden
optimizar varios criterios a la vez (velocidad, estabilidad o
gasto de combustible, por ejemplo)

42
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;CoOmo se pueden resolver?

® ;Como lo hace la naturaleza?
" Busqueda de comida (hormigas, abejas, ...).




;COmo se pueden resolver?

® ;COomo lo hace la naturaleza?
" Busqueda de comida (hormigas, abejas, ...).
" Movimiento de bandadas (aves, peces, ...).




;COmo se pueden resolver?

® ;Como lo hace la naturaleza?
" Busqueda de comida (hormigas, abejas, ...).
" Movimiento de bandadas (aves, peces, ...).
" Adaptacion de especies.

THE ORIGIN OF SPECIES
BT MEANS OF NATURAL SELECTHON.

- .

PEECEN VAT OF FANOUELD WACKS 18 T STRUGGLE
= PO LIFI ;

Bir CIMARLES DARWIN, M.,




Algoritmos Bioinspirados

® Se basan en analogias con sistemas naturales como los
anteriores.

® Los algoritmos bioinspirados simulan el comportamiento de
sistemas naturales para el disefio de métodos heuristicos
no deterministicos de busqueda...

® Caracteristicas:
* Son no deterministicos
* Presentan a menudo una estructura paralela.

* Son adaptativos (utilizan realimentacién con el
entorno para modificar el modelo y los parametros).




Algoritmos Bioinspirados

I : Evelutionary Computation
[ ] : Swarm Intelligence

EP: Evolutionary Programming

GA: Genetic Algorithm

GP: Genetic Programming

SDS: Stochastic Diffusion Search

PGA: Parallel Genetic Programming
ACO: Ant Colony Optimization

DE: Differential Evolution

PSO: Particle Swarm Optimization
NSGA-I1: Non-dominated sorting GA Il
EDA: Estimation of Distribution Algorithm
HS: Harmony Search

BFO: Bacterial Foraging Optimization
CMA-ES: Covariance Matrix Adaptation
Evolution Strategy

EO: Electromagnetism-like Optimization
SCA: Society and Civilization Optimization
ICA: Imperialist Competitive Algorithm
ABC: Artificial Bee Colony
IPOP-CMA-ES: Covariance Matrix Adaptation
Evolution Strategy with Increasing Population
GSO: Glowworm Swarm Optimization
BEA.: Bees Algorithm

HSM: Hierarchical-Social Metaheuristic
MOEA/D: Multi-objective Evolutionary
Algorithm based on Decomposition
CLPSO: Comprehensive Learning PSO
BBBC: Big-Bang Big-Crunch Algorithm
SFLA: Shuffled Frog Leaping Algorithm
BBO: Biogeography-based Optimization
MSA: Monkey Search Algorithm

RFD: River Formation Dynamics

IWD: Intelligent Water Drops

SMPSO: Speed-constrained Multi-objective PSO
FA: Firefly Algorithm

BA: Bat Algorithm

GSA: Gravitational Search Algorithm

CS: Cuckoo Search

CFA: Cuttle Fish Algorithm

BSO: BrainStorming Optimization

WSA: Weighted Swarm Algorithm

LCA: League Championship Algorithm
ASO: Anarchic Society Optimization
SHADE: Success-History based Parameter
Adaptation for Differential Evolution
CRO: Coral Reefs Optimization

GWA: Grey Wolf Algorithm

RO: Ray Optimization

FPA: Flower Pollination Algorithm

WCA.: Water Cycle Algorithm

BO: Brainstorming Optimization

AAA: Artificial Algae Algorithm

PPA: Prey-Predator Algorithm

ASI: Artificial Swarm Intelligence

MBO: Manarch Butterfly Optimization
MRA: Mushroom Reproduction Algorithm
ROA: Rainfall Optimization Algorithm
SSA: Squirrel Search Algorithm

KWA: Killer Whale Algorithm

DA: Duelist Algorithm

HCA: Hydrological Cycle Algorithm

Memetic
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waorks in the literature

(Scopus ®)

s
1 1500

Constructive
Cooperative
Coevolution

Hyper-
heuristics

BBO

v

()
o
()
)

)

{0000
{0000
gceeelelo

1965

C®

N

2008

2 dolelelelo)
1<OOOE Q)

| >

2018

1960 1970 1975 1980 1985 1990 1995 2000 2002 2004 2006 2010 2012 2014 2016

J. Del Ser, E. Osaba, D. Molina, Xin-She Yang, S. Salcedo-Sanz, D. Camacho, S. Das, P. N.Suganthan,
C. A.Coello, F. Herrera. Bio-inspired computation: Where we stand and what's next. Swarm and
Evolutionary Computation 48 (2019) 220-250. doi: 10.1016/j.swevo0.2019.04.008



Algoritmos Bioinspirados

Aguatic animals
[19: 5.88% )
Breeding based Evolution Miscelanea
Breeding-based Evolution ] Terrestrial animals
(25 8.05% ) {40: 12.38% ) Plants Based
- Social Human
Swarm Intelligence Flying animals
(154: 47.68% ) (57: 17.65% )
Microorganisms
. LY
(1%: 4.85% ) Swarm Intelligence

Physics/Quimics

L Othens (23 712%) |

Mature and population -based |
Meta-heuristics (323 100%) Physics Based
(51: 15.79% )

A ® Muchos algoritmos.
|

Social Human Behavior . M u C h a S M eté fo ra S ’
Algorithms (37: 11.45%) | N
pocas ideas.

([ Plants Based (10: 3.10%) )

Miscellaneaus
(33: 10.22% )

D. Molina, ). Poyatos, J.D. Del Ser, S. Garcia, A. Hussain, F. Herrera. Comprehensive Taxonomies of
Nature-and Bio-inspired Optimization: Inspiration Versus Algorithmic Behavior, Critical Analysis
Recommendations. Cognitive Computation 12:5 (2020) 897-939. doi: 10.1007/s12559-020-09730-8



Algoritmos Bioinspirados

Nature and population-based
Meta-heuristics (323: 100% )

|

Solution creation Differential vector
Based (116: 35.91%) movement (207: 64.09%)

(108: 33.43%) (8: 2.48%) (13: 4.02%) (25: 7.75%) Based (169: 52.32%)

|

[Combination ] Stigmergy [AII Population] [Groups Based] [Representative ]

Subpopulation Neighbourhood
(20 : 6.20%) (5 : 1.55%)

® Muchos algoritmos muy parecidos.
® | 0o importante son las nuevas ideas, no las metaforas.

D. Molina, J. Poyatos, J.D. Del Ser, S. Garcia, A. Hussain, F. Herrera. Comprehensive Taxonomies of
Nature-and Bio-inspired Optimization: Inspiration Versus Algorithmic Behavior, Critical Analysis
Recommendations. Cognitive Computation 12:5 (2020) 897-939. doi: 10.1007/s12559-020-09730-8



;Qué suelen tener en comun?

® Exploran usando varias soluciones.

B | a poblacién de soluciones evoluciona:
— Creando nuevas combinando existentes.
— Transformando existentes.

B Devuelve la mejor encontrada

B A mas tiempo/soluciones generadas:
— Mas posibilidad de encontrar buena solucién.
— Mas tiempo tarda.



Problema: éptimo local

® Tomar una accidon que mejora a corto plazo pero
Inadecuada a largo plazo.

Global Optimum o A e
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Problema: 6ptimo Iocal%\

@\%7

B Sj se usase un unico individuo




Problema: 6ptimo Iocal%\
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" Busqueda basada en poblaciones

I am not at the top.
My high is better!
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Problema: 4ptimo Iocal%\
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" Busqueda basada en poblaciones

%




Algoritmo Poblacional
iﬁ(fiﬁ]—

Initial
Fopulation

= Selection

Reinsertion

Population

Se podria tener un modelo que seleccione
soluciones, opere con ellas y puedan ser
reinsertadas en la poblacion dando lugar
a una nueva poblaciodn.




Algoritmos Genéticos

® Basados en los principios
darwinianos de la Evolucién natural.

® Conjunto de soluciones (poblacién)
gque se combinan para generar
mejores.

® Modelo mas flexible, admite

muchos tipos de representacion.




Ventajas de AG

B Cada solucién representa un arbol de expresion.
— Programacién Genética (GP).

o Root node
- F ion Nod,

@  schematic of tree structure @ ‘ mction Nodes

representing expression @ 0 @

50521, +:71“ logx, m m m q— Terminal Nodes
3
Par u Pa rentz

b selection of branches for ; @ / o @.

Crossover

f ﬂl Eﬂ [ | m
Offspring 1
f
C Crossover ° =
[a] [a](0  Ceg
pa]  [x] [
Ned lected for
Mutati ° °

d ° ° Mutation ° '

Mutation

' N Eg @ T B EO®



Ventajas de AG

® Muy flexible.




Neurocomputacién

B Mejora la Red Neuronal para aprendizaje.
B Bastante usado en juegos.

GCenn 324 species l4 genome 14 (37%)

Fitness: 921 Max PFitness: 4322
=2 o CRESY) AN AL A=A

7S 0




Evolucion Natural

La seleccion 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 evolucion toma parte,
actua.

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.

61



Evolucion Natural i

S5k

e

LA METAFORA

EVOLUCION RESOLUCION
DE PROBLEMAS

Solucién
Individuo <-——— (Candidata

Adaptacion +——m—m™m™> _
Calidad
Entorno +—mm—m—m—H 0ob—)p

Problema

62



Evolucion Natural

A5k

En la naturaleza, los procesos evolutivos ocurren cuando se satisfacen
las siguientes condiciones.

® Una entidad o individuo tiene la habilidad de reproducirse.

® Hay una poblacion de tales individuos que son capaces de
reproducirse.

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

Influyen en la habilidad para sobrevivir.
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Los algoritmos genéticos son algoritmos de optimizacion,
busqueda y aprendizaje inspirados en los procesos de
Evolucion Natural y Evolucion Genética

Algoritmos Genéticos

Seleccion
PADRES

El ciclo de
poBLACION La Evolucion

M DESCENDIENTES

Cruce



Proceso en detalle

Proceso genético/generacional

Seleccion de
individuos
padres

Generary
evaluar
poblacion inicial

l
|
| A
|
| M ion d
P = | utacion de
’W-ﬂ; . | hijos/padres
- |
i |
d SN | . Evaluacion
g\ - - Reemplazamiento
_ l 1l denuevos
\ pentrationa individuos




Algoritmo Genético

p /’ 4
4
4
/'/ “,-'
g 4
ey

* PADRES %Z
| Cruce

Mutacion
* POBLACION

Reemplazamiento
* DESCENDIENTES



Modelos Genéticos \
2,

Modelo generacional. Durante cada iteracion se 57
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 poblacidon (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. Ademas produce una
presion selectiva alta (convergencia rapida) cuando se
reemplazan los peores cromosomas de la poblacion.



Modelo Generacional %

Pactual(t) ; Ppadres Pintermedia
C, SELECCION C’, CRUCE c,
c, q c, q c,
(los C’ son con prob P,
copias de los C)
CM C,M ch
MUTACION

on prob. P

t — t+1 Pactual(t+1) PhijOS
Hl H —_ cnm
REEMPLAZAMIENTO 1 1

H

i —— | H:=C"
Hy.. con elitismo (se
mantiene el mejor de P(t)) H,=C"’,
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Modelo Estacionario

Pactual(t)

t—t+1

SELECCION

q

(dos cromo-
somas de C)

Pmmﬁ CRUCE

C’y q

C’, con prob 1

REEMPLAZAMIENTO

_

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

P

intermedia
ry
c’,
1 24
c’,

MUTACION
on prob. P,

hijos
H,=C",
H,=C"'m,
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Creacion de un AG

Los pasos para construir un Algoritmo

Genéetico .
. g s
" Disenar una representacion 0“/,5
. ] ] V4 ] ] ] I- bI T4 e V
Decidir como inicializar una poblacion &%

.. i Q
" Disefar una correspondencia entre &&

genotipo y fenotipo

® Disenar una forma de evaluar un individuo

" Disenar un operador de mutacion adecuado ,3‘7,?0

" Disenar un operador de cruce adecuado :5$

" Decidir cémo seleccionar los individuos Qoe(?
para ser padres S

- g= £ - - ™
" Decidir cémo reemplazar a los individuos *~ &
® Decidir la condicion de parada
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Representacion ‘@\@\
A,

¥ 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 qué
operadores genéticos hay que utilizar.
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Representacién Binaria )

CROMOSOMA

GEN

B Permiten representar valor I6gicos.

® Como los ordenadores todo es binario sirve para
representar cualquier tipo de informacion.

® Primera representacion.
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Representacion Binaria ‘)

8 bits Genotipo

0

1

0

0

0

1

1

Fenotipo
-~ Entero

- Numero real
~e s@cuencia

\
[

e Cualquier otra?
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Representacidon Real \@\

" Una forma natural de codificar una solucion !‘7
es utilizando valores reales como genes

® Muchas aplicaciones tienen esta forma

natural de codificacion

® Los individuos se representan como
vectores de valores reales:

| | | 77



Permutacion

® Los individuos se representan como

permutaciones.

\

71316

8

214|115

® Se utilizan para problemas de

secuenciacion.

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 ) :Staﬂ /end pOil_’:_éM/z J:,

Mmoo m>

P

Davos s o |
Gstaad Z'J_,\ =
Interlaken
St. Moritz | =
Verbier [~ o
Zemmatt [0

e
= (ST

71 NSt oz ¢
K T

' Example genome '

o ST |
el et
Verbier|” [Zermatt) ./ 4 (ADCBEF
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Inicializacion \@\

" Uniforme sobre el espacio de busqueda ... ‘7
(si es posible)

" Cadena binaria: 0 6 1 con probabilidad 0.5

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

" Elegir la poblacion a partir de los
resultados de una heuristica previa.
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Evaluacion de solucién ‘@\@\
" Este es el paso mas costoso para una %7
aplicacion real

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

® 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
solucion de compromiso.
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Proceso de AG

Seleccion
PADRES

Representacion

Inicializacion
&”  Poblacién
Funcion

POBLACION Evaluacion
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Criterio de Seleccion \@\

Debemos de garantizar que los mejores %7
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 reproduccion esta
dirigida por los mejores individuos.
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Seleccion por Torneo %\@\
%

Para cada padre a seleccionar:

" Escoger aleatoriamente k individuos, con
reemplazamiento
® Seleccionar el mejor de ellos

k se denomina tamano del torneo. A mayor k, mayor
presion selectiva y viceversa.

Population

Contestants (K—3)

~— @ \ c@

2 3
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Otras selecciones %\

@%

" 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 funcién de
su fitness y se asocia una probabilidad de seleccion a cada
individuo que depende de su orden.

B Seleccidon 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
seleccidén proporcional al valor del fithess del cromosoma®4



Proceso de AG

Seleccion

PADRES

Representacion Cruce

Inicializacion
&”  Poblacién
Funcion

POBLACION Evaluacion
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Operador de Cruce \Z/®

Podemos tener uno o mas operadores de cruce para i/W
nuestra representacion.

Algunos aspectos importantes a tener en cuenta
son:

" Los hijos deberian heredar algunas caracteristicas de
cada padre.

" Se debe disenar de acuerdo a la representacion.
" La recombinacion debe producir cromosomas validos.

= Se utiliza con una probabilidad alta de actuacidon 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 recombinacion de la pareja.
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Cruce binario en 1 puntd@\@\
A

Poblacion:

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

corte corte

s ST T
padres
11%1111 0000000O0 i%if S%Ef

«

descendientes .o o9
1110000 0001111 ;éi i§
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Cruce binario en 2 punt¢€),,

+lo[1/o[1]1]1]olo[01]0

*[0[o[1]1]1]olo[1]1]o]o
Offsprings T

Hﬂlﬂlllﬂﬂrﬂﬂlﬂlﬂrﬂﬂl“

Parent
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Cruce Aritmeético

Recombinacion aritmetica (cruce
aritmeético):

alb|c

d

elf

A/B|CD

E |F

\)

\@\%

)

(a+A)/2

(b+B)/2

(c+(C)/2

(d+D)/2

(e+E)/2

(f+F)/2

Existe muchos operadores especificos
para la codificacion real.

20



Cruce BLX-alpha %\

" Dados 2 cromosomas | i?

C: = (C11).:0y C1n) ¥V C2 = (€214, C2n) ,
" BLX- o genera dos descendientes
H« = (hkiyee-, hiiyeery hin) , k=1,2
" donde hy se genera aleatoriamente en el intervalo:
[Ciin = I"at, Crnax + 1"a]
" Cmax = max {cii, Cai}
" Cmin = Min {cCu, C2i}
=]

= cmax - Cmin y O € [0;1]
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Cruce BLX-alpha %\@\
— g

Exploracion Exploracion
C..in- 1 l C.ax T ol
| |
9 cli c2i bi
— _/
N
Explotacion
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Representacidon de orderZ

@%

Padre 1 Padre 2

71311/812(4|6|5 4/3/2(8\6[7]|1]5

10110010100119010100101010

.,|jo10100101010

v e e
A

g 011100100810

1011001010011

CROSSOYER is the fundamental mechanism of genetic rear Chromusomes line up and then swap the portions ol their pe-
rangement [or both real organisms and genetic alporithms.  netic code bevond the crossover poinl.
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Cruce OX

Padre 1 Padre 2
71311/18|214|6|5 413|12/8(6|/7|1|5

:Qué hacemos con las
ciudades restantes?

24



Cruce OX

Padre 1 Padre 2
71311/18|214|6|5 4,3/2|8/6/7|1|5

:Qué hacemos con las
118]2 ciudades restantes?
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Cruce OX

Padre 1 Padre 2
713118 46|5 4,3/2|8/6/7|1|5
7,3,4,6,5
})rden
18 4,3,6,7,5

|
Hijo 1 l
7/5|18 4 3|6
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Proceso de AG

Seleccion
PADRES
Representacion Cruce
/Inicializacién
Poblacié . s
’ F:nc?;:" Mutaciéon
POBLACION Evaluacion
DESCENDIENTES
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Operador Mutacidn \Z/®

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

Algunos aspectos importantes a tener en cuenta
son:

" Debe permitir alcanzar cualquier parte del espacio de
busqueda.

® E|] tamano de la mutacion debe ser controlado.
" Debe producir cromosomas validos.

B Se aplica con una probabilidad muy baja de actuacion
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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Mutacion Binaria

antes 1111111

después 1110111

gen mutado

La mutacion ocurre con una
probabilidad p,, para cada gen

29



Mutacion Real \
R

Perturbacion de los valores mediante 7
un valor aleatorio.

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

° 0 es la media
* g es la desviaciodn tipica

x'. = x. + N(O,c,) /\

para cada parametro.

nnnnnnnnnnnnnnnnn
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Mutacion de orden

Selecion aleatoria de dos genes e
intercambio de ambos.

713 8[2]4 85

1

71316/8/2(4|1|5
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Proceso de AG

Step One - Selection Step Two - Crossover Step Three - Mutation

10 0 )
[T (O NEEEE
[TIT1] OO )| oo
[TIT11 [T 0
[TT111] T3 NEENE
[T 11 T -0
(111} (11 NEENE
[T 111 [ 1] LI




Proceso de AG

Seleccion
PADRES
Representacion Cruce
Inicializacidon
/ Poblacidén . 7
Mutacion

Funcion

POBLACION Evaluacion

Reemplazamiento
DESCENDIENTES
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Reemplazo ‘@

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 solucion encontrada).

Un modelo con alto grado de elitismo consiste en
utilizar una poblacion 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.
104




. A=

Reemplazo Estacionario

4 4 b
4 1
y
g 4 |
g 4
g 4 |

Cuando se considera un modelo estacionario (en el que se ii%
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 generado (seleccionados de
toda la poblacion). Busca equilibrio entre diversidad 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 %\

@‘%z

Fijar el maximo numero

" Cuando se alcanza el éptimo!

® Recursos limitados de CPU:

de evaluaciones

" Limite sobre la paciencia del usuario:
Después de algunas iteraciones sin

mejora.
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Proceso de AG

Seleccion
PADRES
Representacion Cruce
Inicializacidon
/ Poblacidén . 7
3 Mutacion
Funcion

POBLACION Evaluacion

Reemplazamiento
DESCENDIENTES

PROCESO ITERATIVO + CRITERIO DE PARADA 107



Soluciones
Mejoradas

AN

2 4
\

(]
4

A
\
A

/|
39 99 ¢
G

/
_/
< ul

s

Mejora y/o

Efecto de la Evolucion
¢
N\
(0]
k

Mutacion

' Nes—
o~ D ¥
.A ||||||| P /

Combinac

\

Seleccion

iciales

Soluciones
In
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Sobre su uso

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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¢Alguna Pregunta?
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