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1. Introduccio

» Desdé principi, els ordinadors han estat pensats per
modelitzar €l cervell huma, imitant I’ aprenentatge i
simulant I’ evolucio biologica

* Enelsanys80's, lamotivado hiologicavaresurgir i com a
conseglienciatenim les xarxes neurals, algorismes
d aprenentage i la mmputad 6 evolutiva.

» Elsalgorismes genétics n un exemple de mmputadé
evolutiva.

Mal hauradament també shan usat per calcular trajectories de missilsi
descifratge de codis militars...

L'aprenentatge automatic es va enfocar des d'unaltre purt de vista que
I'estrictament smbdlic estudiat fins a moment.
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1. Introduccio
Computacio evolutiva

» Entre d anys50'si 60's sestudien els sstemes evolutius
com a @nad optimitzar problemes d’ enginyeria.

» Laideabasica @a evolucionar a partir d'unasolucio cep a
d atres que siquin millor usant operadorsinspirats en la
geneticai laselecdo natural.

 Elsbidlegs usaben els ordinadors per simular I’ evolucio en
els us experiments.

¢ 1960's: John Holland inventa ds Algorismes Genétics.

Laintencié de Holland, perd, noeralade solucionar problemes concretssind la
d'estudiar el fenomen d'adaptacié de la mateixa manera que succeeix en la
natura i importar els mecanismes als ordinadors.
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1. Introduccio
L’atractiu de |’ evolucio

» Per aque usar € concepte d evolucio en laresolucio de
problemes?
— Molts problemes requereixen d'una aercaen un espai de solucions

molt gran

Elaborad6 de proteines, prediccions financeres.
Molts problemes necessiten ser resolts de forma adaptativa per
poder funcionar sota canvisen |’ entorn

Robas, interficis d’ usuari.
Alguns problemes requereixen programes que siguin innovatius
Molts problemes requereixen solucions complexes

Intel.ligéncia Artificial.

Ladeterminacio de I'estructura de les proteines és un problema que estudien
molt les empreses farmaceutiques, per exemple. Es tracta de trobar la seqiencia
d'amincacids, entre totes les possibles, que cumpleix unes determinades
propietats (com, per exemple, atacar un virus).

En unespai de solucions molt gran, el paral.lelisme pat ser Gtil s susad'ura
formaefectiva. Cal, pero, definir les estratégies per seleccionar €l conjunt de
solucions a explorar al mateix temps.

Ja vem veure que també es poden fer prediccions financeres en xarxes neurals.
Aqui estractade cecar e conjunt de regles o equadons que modelitzen la
predicco.

Com a programes innovadors entenem algorismes que reditzen uratasca
computadonal nova o un descobriment cientific.

Lesreglesi els sstemes experts provenen d'unenfocament top-down de
resolucié de problemes. Perd nosempre é possble elaborar regles per resoldre
un problema. Altres enfocs de tipus battom-up basats en regles simples poden
resultar en uncomportament emergent per la glicacio paral.lelai interaccio de
lesregles.

Entre dsapropaments battom-up tenim els gstemes conrexionistes (xarxes
neurals), els sistemes multi-agent i els algorismes genetics.
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1. Introduccio
L’atractiu de |’ evolucio

» L’evoluci6 biologicaproporcionaunfont d’inspirado per
ataca aquests problemes
— Enlabiologiahi hatantes sqiiencies genétiques passbles com
solucions aun problema, i només les lucions “ desitjables’ son
les que sobreviuen.
— Lesespecies evolucionen a mesura que evolucionen les condicions
ambientals otales qualsviuen
— L’evoluci6 també “ diseenya’ mecanismes innovatius, com és €
cas dels germens que invaexen el cos d’un mamifer.
— Lesreglesdel’ evolucio son molt simples:
» Variado aedoria (ex. mutado)
» Selecdd ratural
* Només |’ espede més adaptada sobreviu i esrepodueix.

A més de proparcionar tot I'espai de solucions possibles, I'evolucio per s
mateixa éun pocés de cerca en paral.lel, ja que moltes espedes evolucionen a
mateix moment.
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2. Fonaments
Terminoogia

Cel.lules:

— Totsels ersvius estan composats per cel.lules.

— Cada c&.lulad un ser viu conté € mateix conjunt de cromosomes
Cromosoma:

— Cadenesde DNA que serveixen de “marcad’identitat” d'un

organisme.

— Condtituit per gens

Gens:

— Blocsfuncionals de DNA, cadascun dels quals codifica una
proteina concreta

— Codificaun tret caracteristic

Elstermes empreds estan inspirats en labiologiared, perdo susen d'unforma
molt més simple.

Un gen codificauntret caraderistic d'una persona, com el color dels ulls.
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2. Fonaments
Terminologia

Al.lel:
— Elspossiblesvalors d'un tret caracteristic
Locus:
— Posici6 que ocupaun gen en €l cromosoma
Genoma:
— Col.leccié completa de cromosomes d’ un organisme
Gendatip:
— Conjunt de gens d’ un genoma
— Dosindividus amb el mateixos genoms tenen el mateix genatip

Per exemple, pel gen de color d'ullsels al.lels blau, castany, verd.
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2. Fonaments
Terminologia

Organismes diploids:
— Els sus cromosomes estan aparellats.
— Enlareproduccié hi ha unarecombinacio o creuament de
Cromosomes
Organismes haploids:
— Els gus cromosomes no estan aparell ats.
— Elsgens sintercanvien entre ds dos pares

Gamet:
— Cromosoma simple provinent d’ un organisme diploid

L'ésser huma & diploid, amb 23 frells de aomosomes.

En lareproduccio dels organismes diploids,

1) elsgensde calapare sintercanvien entre cromosomes de manera que e
forma un gamet

2) els gamets de cala dos pares es combinen per crear un cromosoma diploid
nou.
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2. Fonaments
Terminologia

Mutado:
— Elsdescendents 9n subsceptibles de patir mutacions
— L’objectiu de lamutacié és corregir errors.
Fitness (adaptaci )
— Probabili tat de que I’ organisme es reprodueixi (viabilitat).
— Nombre de descendents (fertilitat)

Quan dem "corregir errors’ ensreferim aque hi haunamancad'adaptado a
I'entorn.
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2. Fonaments
Interpretad O i representacio en els AG

Cromosoma

— Solucié candidata a un problema

— Normalment codificada com una adena de bits
Gens

— Bit ssimple o subconjunt de bits que codifiquen untret particular de
la solucio.

Al.ld
— 001 (s esunacadenade hits)

Genatip
— Configuracié delsbitsen unindividu

Es molt important un bondimensionament dels cromosomes per tal de que ds
valors que codifiquin permetin abarcar tots els valors produbles al problema a
resoldrei donin lapredsié necessaria per arribar atrobar la solucio, permetent a
I'algorisme convergir més eficientment i dorar una solucié meés acurada. Segors
aguestaideatambé cal pensar en I'efecte ntrari, S no es desitjatanta predsio a
lasolucié, amb pacs gens a cromosoma fara que I'algorisme genétic estalvii
temps de procés innecessari i reduim la complexitat del problema.
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2. Fonaments
Interpretad 6 algorismica

Creuament (crossover):

— Intercanvi de bits entre dos cromosomes diploids
Mutad6

— Canviar unbit en unaposicioé (locus) aleatoria
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2. Fonaments
Espaisde erca

» Col.lecdo de solucions candidates a un problema
« Distancia entre dsdiferents candidats
» Exemple: Disseny de proteines
— L’espai de cercaésel conjunt de totes les proteines possibles
— Susposem que limitem ales proteines de longitud 100
Hi ha 20 passhbles aminoacids per acada posicio
Codificacio: cadaaminoadd — unalletradel’ afabet
AGGMCGBL...
Distancia: nombre de lletres diferents en les mateixes posicions

distancia(AGGMCGBL ,MGGMCGBL) =1
distancia(AGGMCGBL ,LBMPAFGA)= 8

Quan dem proteine de longtud 100, véem dir que estan constituides com a
maxim per 100aminoadds.
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2. Fonaments
Espal de cerca

» Un agorisme cecaunasolucio enl’espai de solucions

» Neigboring (veinatge): s veins a una solucio tenen ura
quaitat similar — Crossover: els descendents d’ una
solucié tindran una qualitat similar

» Un agorisme genétic processa pokdadons de @omosomes,
substituint una pobladé per la segient.

« Esnecessari unafuncié d adaptado (fitness o funcié
heuristica) que avalui I’ adaptad 6 de cala aomosoma

 Fitness landscape: Representad6 de |’ espai detos els
passibles geniti pus amb la seva adaptado (fitness)

Lafuncié dadaptadd, heuristica o fithess avalua les aptituds dels individus
enfront lasolucié onesvol arribar, ésadir, cal mesurar € grau de semblanca o
afinitat delsindividus de la pollacié amb els de lapolaci6 final desitjada.
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2. Fonaments
Fitnesslandscape

Figural.l
Per genatips de longtud =2, on
f(00)=0.7
f(0D)=1.0
f(10)=0.1
f(11)=0.0

En aquesta superficie podem trobar pics, valls, colines, etc.

L'evolucié causa d moviment en aquesta superficie.
L'adaptacio es pat interpretar com latendencia amoure's cap als pics.

(Es una groximacio norealista des del purt de vista biologic ja que lafuncio
d'adaptad6 d'un @ganisme no es pat separar de laresta d'organismes que
comparteixen I'entorn. Pero esfa servir en AG).

UdG/Dpt. EIA - Disseny de sistemes de supervisio

15



2. Fonaments
Exemple: optimitzado de funcions

» Estractadetrobar elsvalors que fan gptimala funcio:
f(y)=y+/sin(32y) Os<ys<m

» Solucions candidates:

— vaorsdy

— codificades en cadenes de bits que representen nombresreds
» Funcions d adaptad6

— Tradueix unacadenade bitsx, en unreal y

— Avauaf(y)

— f(y) éslafuncié d adaptacio de x
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2. Fonaments
Exemple: disseny de proteines

» Problema: trobar sequiencies de 50 aminoadds que satisfan
una determina estructura

» Hi ha20aminoadds possbles, cadascun codificat per una
lletra

» Cadaproteina esta mdificada per una calenade 50 Il etres
» Funcid d adaptad6: negadé de I’ energia potencia respede
al’ estructura.

« Estimado delafuncié: atravésde cdcul deforces que
aduen en cada aminoadd
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Objediu i funcionament

planteja
» El funcionament basic d'un algorisme genétic é& €

cgp auna dtrapobladé dindividus amb unes
caacteristiques desitj ades.

Poladé Poladé
Inida - i

Generad6 C Generad6 i

3. Algorisme genetic basic

» L'objediu és el de que generadd agenerado elsindividus
estiguin més aprop de la solucié del problema que es

d'evolucionar, a partir d'una pobladd inicial dindividus,

Poladé
Find

Generadd n
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3. Algorisme genetic basic
Propietats

» Laselecdd ésindispensable per escallir elsindividus de la
poblad 6 més cgpadtats.

 El creuament aportara variabilit at as inividus delanova
generado.

» L'heréncia és necessaria per transmetre les mill ores de les
generadons pares afilles.

» Lamutacio permet en gran mesura @ poder evolucionar
cgp alasolucié desitjada quan lapoldad 6 es caracteritza
per una mancad aptituds, proporcionant-la de diversitat.
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3. Algorisme genetic basic
Operadors

Els algorismes genetics es basen en tres tipus d'operadors

by

basics:
» Sdecdo:
— Selecciona el's cromosomes per la rreproduccio
— Amb un fitnessmés dlts, el cromosoma pat ser escollit més cops

» Creuament (crossover):

— Seleccionade formaaeatoriaun locusi intercanviales
subsequencies d’ abansi després d’ aquest locus entre dos
CromoSsOMES per crear un descendent.

10a00100 10011111
H - »
11].;]_1.111 11100100
— Mirhetitzalareproducci6 diploid

— Un creuament succeix amb una certa probabilitat (p,)
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3. Algorisme genetic basic
Operadors

e Mutado.
— Alterade formaaeatoria un bit d’ un cromosoma
00000100 — > 01000100

0.001)

— Unamutacio succeeix amb una probabilitat (p,,) molt petita (ex.
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3. Algorisme genetic basic

Generacié d’ unanova pobladé
1. Iniciditzad6 aeaoriade lapobadé amb n cromosomes
delongitud |

2. Calcula @ grau d adaptad 6 f(x) de cala aomosomax en la
poblado.

3. Repetir, fins a generar n descendnets:
a. Selecaonar un parell de domosomes

b. Creuar els cromosomes d’acord amb la probabilit at p,
Si no esprodueix el creuament, els descendents $n copies exades dels pares.

. Mutar dos descendents amb probabilit at p,,,
d. Posar els nous descendents en lanova pobladé
e. Si n és senar, s eliminade forma deaoria un nou
individu
4. Substituir lapobladé per lanova
5. Anar a pas 2.

Dades:
- un poblema
- unarepresentacio de solucions candidates basada en cadenes de bits

Laseleccio del cromosoma és basaen el valor defitness Es una seleccid "amb
remplacanent” en el sentit que un cromosoma pot ser escollit més d'uncop.
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3. Algorisme genetic basic
» Aquest ésl'dgorisme que produeix una nova generado.
« Lanovapobladd estard en terme mig mésaprop de la

solucio quel’ anterior.
0 Repetint aquest procés és una de les principals raons perque hi
hagi convergencia cap alasolucio
» L'agorisme siteradiverses vegades, i € conjunt resultant
de ladarreragenerad6 sanomena "exeaucio".
» Degut ales probabilit ats que intervenen, en cada exeaucié
sobtindran resultats diferents.

» Per tant els resultats dels algorismes genétics es olen
proporcionar en estadistiques o mitjanes d'exeaucio.

Cad notar pero que, s cap individu e lapobadd inicial presentauna
caraderistica desitjada per la solucié noes convergiramai cap a aquesta. Aixi
cd que hi hagi un gau dediversitat a calapolacio i aixo ho popacionarala
mutado.
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3. Algorisme genetic basic
Parametres

» Grandariadelapolado
* Longitud delsindividus
* Nombre de generadons
* Probabilit at de creuament
* Probabilit at de mutad6
* Funci6é d adaptado

L'exit de I'algorisme depen en gran mesura dels parametres.

Ca que el nombre dindivius de lapobdadd i e nombre de @omosomes dels
individus sigui prou aaurada. Cal gjustar aquests dos parametres el més alts
passibles perque I'algorisme wnwvergeixi correctament ala solucid i no caigui en
maxims locals, si bé cal tenir en compte que augmentara d temps de cdcul de
I'algorisme i per tant el temps en trobar la solucid. Un nambre d'individus prou
alt assegurara |'aparicié de més esgquemes o patrons genetics. Un nanbre de
gens prou alt permetra mdificar amb més predssio les dades que representen els
gensi aportara una solucio més aaurada. Normalment es treballa amb I'ordre de
100individus de 20 a 30 gens per comosoma.

La probabilitat de creuament ha de ser prou alta perquée la mitja de valors
objediu sestahilitzi després d'un nanbre inicial de generacions. Elsvalors de
treball adequats estan namalment entre d 75% i 95%.

La probabilitat de mutacié hade ser prou heixa perque no afecti als bits més
significaius en massa mesura. Els valors de treball adequats oscil .len entre el
0,5% i 1'1%.

UdG/Dpt. EIA - Disseny de sistemes de supervisio

24



Etigueta
A

B
C
D

Cadena

00000110
11101110
00100000
00110100

» Longitud ckles cadenes. =8
* Funci6 d adaptad6: f(x)= nombre de bits 1 en la calena x
» Grandariadelapoldado: n=4
 Probabilitats: p.= 0.7, p,,= 0.001
* Iniciaitzacio (dedoria):

adaptacié
2

6
1
3

3. Algorisme genetic basic
Exemple. Definicio i incialitzado

adaptacié mitjana
12/4

Exemple només com ail.lustracio de I'algorisme.
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3. Algorisme genetic basic
Exemple. Selecd6
» Meétode de selecci6: proporcional al’ adaptado

El nombre de vegades que unindiviu es reprodueix és proparciona a

f(3)
mitjana( f (x))

¢ Parelles sleacionades:
(B.D)
(B.C)
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3. Algorisme genetic basic
Exemple. Creuament i mutado

» Creuament amb probabilit at p.:
— Bi D escreuen en laprimeraposici6 --> descedents E, F
1.1101110 10110100
0§0110100—> 01101110
_ BFCnoescreuen — elsdescendents $n laseva opa(C,B)
» Mutad6 amb probabilit at p,,,:
— Eesmutaene locus 6: 10110100 — 10110000 (E)
— Fi Cnoesmuten
— Besmutaenlaposicié 1: 11101110 - 01101110(B’)

* Novapobladé:

Etiqueta Cadena  adaptacié adaptacié mitjana
E 10110000 3 14/4
F 01101110 5
C 00100000 1
B’ 01101110 5
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4. Comparacio amb altres
metodes de @rca

» ElsAG sdn un métode de ceca en |’ espai de solucinors
gue només exploren ura petitafracdo detot I’ espai.

 Elsproblemes de cecade canins aobjedius es resolen
mill or mitjan¢ant metodes de cercaen arbres.

» ElIsGA esconsideren metodes generals, “debils’ (week),
com €l hill climbing, simulated annedingi tabu seach.

» EIsGA esdistingeixen d altres algorismes de cecaper la
seva combinado particular de

— cercaparal.lelasobre una poblacié, amb la
— salecci6 estocasticad' individus, creuament i mutacié estocastics.

En unmétode de cacaen arbres es poden avaluar en cada node solucions
parcias, mentre que en unAG cd generar el conjunt complet de solucions.
D'agui que els AG no siguin adequats per resoldre problemes de camins, com
per exemple, el nombre de moviments que cden en & problemadel 8-puzzle.

UdG/Dpt. EIA - Disseny de sistemes de supervisio

28



5. Aplicacions
Dominis d aplicacions

Optimitzado: optimitzacié numerica, optimitzado
combinatoria (circuits, jop-shop scheduling)

Programaci automatica evolucio de programes per a que
reditzin determinades tasques, disseny d automats, xarxes
d ordenad 6 (sorting networks).

Aprenentatge automatic: classificadd, predica6 (del
temps, de proteines), evolucié de pesos en xarxes neurals,
evolucio de regles per sistemes de dassificado, sensors
per robots.

Economia: modelit zacio de processos d’ innovado,
desenvalupament d’ estrategies d ofertes, mercats
emergents.
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5. Aplicacions
Dominis d aplicacions

» Ecologia: modelitzado6 de fendmens el ogics com les
careres d’ armaments biol dgics, evolucio parasits-hostes,
simbiosi, flux de reaursos.

» Genética

» Sistemes scials: evolucio socia del comportament en les
colonies d’insedes, evolucié delacoopercié i comunicad6
en unsistema multi-agent.
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5. Aplicacions
El dilemadel presoner

* Dosindividus (Aliciai Bernat) son apresats, acusats
d haver comés uncrim i engarjolats en dues cd.les
separades, de forma que no es poden comunicar entre dls.

» A totsdos ¥'Isofereix e segient:
— S awsaal’dtre, sortiralliurei I altre tindra una cndemnade 5
anys.
— Si I'altre també I’ acusa, tots dos tindran una cndemna de 4 anys
— Sicap acusaal’ dtre, tindran una condemna de 2 anys.
[0 Quina és |’ estratégia millor per rebre la maxima
recompensa?

El joc & vainventar Merrill Flod and Melvin Dresher als anys 50's.
Vaintentar resoldre'l amb agorismes genétics Axelrod al 1987.

Esun problema que sha estudiat molt en lateoria de jocs, en econamiai en
ciencies padliti ques perque es pot veure com un model ideditza de fenomens
reds com les carreres d'armes.

Aliciahad aausar en Bernat arriscant-se auna mndemna de 4 anys? Ha de
cooperar confiant en Bernat per tenir tots dos unacondemnade 2 anys? | s
Bernat I'acusa?

Si sospites que d teu oporent cooperra, € millor és acusar-lo.
Si sospites que t'acusara, € millor és acusar-lo.

--> Sempre & millor aausar.

Pero el dilema estaen el fet que si elsdos saausen, olienen urarecompensa
pitjor que s tots dos cooperen.

Joc: cadajugador deddeix de formaindependent el moviment areditzar.
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5. Aplicacions
Dilema del presoner: Representacio de les dades

1. Si cadajugador t€ memoria de lajugada prévia, hi ha4 casos:
CC, CD, DC, DD
— Unaestrategia és unaregla que especifial’ accio aprendre en
cadascun delscasos. En el TIT FOR TAT:
¢ si CC, llavorsC
e si CD, llavorsD
e s DC, llavorsC
e si DD, llavorsD
— Queés pat representar en una cadena per CDCD.
2. Si cadajugador té memoria de 3 jugades anteriors, hi ha 64 casos:
cccccgeececcom,cecceeng, ...,.bb bb DC, DD DD DD
— La mdificacié d'una estategia es pot fer mitjangant una cadena de
64 caracters.

3. Finalment, es va usar una representacio de 70 caracters: 6 per
expressar €l cas, | 64 per expressar |’ estrategia.

Robert Axelrod va sol.licitar a diferents investigadors que proparcionessin ura
estratégia. Lamillor vaser lade TIT FOR TAT:

- Cooperar en el primer joc
- En les successives jugades fer el que I'altre jugador hafet en lajugada anterior.

Axelrod vaimplementar un AG per trobar lamill or estratégia, que és el que es
mostra ajui.

Per memoria d'una sola jugda:
Si A jugaprimer i B després: CD, llavors I'estrategiaper A ésD.

Lagrandariade I'espai de possibles solucions és, dorts, de 2** 70 (jaque hi ha2
possibles valors per acada posicié dela calena). Es un espai molt gran per
recorrer-lo exhaustivament.

C: cooperar
D: aausar
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5. Aplicacions

El dilemadel presoner: parametresi resultats
» Pobladdinicial: 20 estratégies
* Funci6 d adaptad6: 3 experiments
— Entorn fix
e Esjuga anb I’ estrategia representada mntra 8 estrategies generades

per humansi €l valor de purtuadé més alt obtingut éslael valor
d’adaptad .

— Entorn canviant

¢ Esjuga anb I’estratégia mntra calascunade les estratégies de la
poHadé.

e Com lapolbado evoluciona - I’entorn evoluciona.

* Resultats:

— Exp 1: Esvan obtenir estratégis més especialit zades que TIT-FOR-
TAT, amb millors resultats

— Exp 2: L’ adaptacio globat de les estratégies va augmentar com a
consegiiencia de la cooperacié (combat entre elles).

A més d'aguest resultats, es va provar la utilitat dels AG en |I'obtencio de
solucions evolutives.
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5. Aplicacions
Xarxes d' ordenad6

» Unaxarxad ordenad6 és un dispositiu paral .lelit zeble per
ordenar lli stes d’ una grandarian d’ elements.

* Problema: determinar el nombre minim de cmparadons
necessaries per a ordenar correstament una xarxa de
trandaria n.

Les xarxes d'ordenad 6 van estar definides per (Knuth, 1973.

Els algorismes genetics han estat aplicats en les xarxes d'ordenacio per (Hilli ns,
1990.

Fig. 1.4

- Cadalinia horitzontal representaun element delallista

- Cadalinia verticd representauna comparad6 areditzar entre ds dos el ements
- Si elselements estan desordenats, S intercanvien

- Comparadons en ura mateixa alumna es poden fer de forma paral.lela.

Observar que noesfa enfasi en quines comparadons hauran de ser paral .leles,
sind gie el nombre total de comparacions areditzar sigui € minim.
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5. Aplicacions
Xarxes d’ ordenaciO: representaci0 de dades

» Cadacromosomaté 32 hts, cadascun representant una
comparado
1011 0101 @11 1001 1110 0100 101DO1

I

11 | 5 7 9 14 4 10 9
(11,9 79 (144 (109
» Larepresentacio és diploide: cadaindividu consisteix en
15 parells de aomosomes..
1011 0104 [0111 1001 1@ 010D | 1010 1001 Crom A
1011 0101 [00100111 @01100 | 1010 1001 Crom B

(119 (79,27 (144,312 (109
* Si un parell de cromosones representen la mateixa
comparado, aleshores es considera una sola comparadé.

O El nombre de comparadons pat oscil .lar entre 60-120.
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5. Aplicacions
Xarxes d’ ordenaciO: parametres

» Lafuncié d adaptado és el nombre de caos que ordena de
forma wrreda

» Creuament:
Pare 1 (diploid): Pare 2 (diploid):
A:10110101;(11110011110010010101001 C: 00000111000000111110:000010101011
B: 000(1)101?001001110011]_1.0010101001 D: ll].’l.llllOO(DlOlOllOlé0101110].11(1)
Gamets: i i
10110101001001110011110010101001 00000111000000111110010111011100

Descendents (diploids):
10110101001001110011110010101001
00000111000000111110010111011100

 Laprobabilit at de mutacio és de p,,= 0.001
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5. Aplicacions
Xarxes d’ ordenad6: resultats

* Resultatsinicials: L’ AG va assolir minimslocds, amb
solucions que no superaven les lucions proporcionades
per humans.

* Fenomen de I’ hoste-parasit: €ls casos de test fagocitaven
I’ algorisme.

» Solucio: els parasits (els casos de test) evolucionen
juntament amb la poblado.

* Resultats finals: no varen superar €ls proporcionats pels
humans, pero es van mill orar molt.

[0 Demostrad6 dels AG com a técniques per coevolucio.

Coevolucio: evolucié dels parasits juntament amb els hostes.
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