Capitol 4: Algorismes Genetics

(continuaci0)
Ref.
An Introductionto Genetic Algorithms
Melanie Mitchell

MIT Press, 1997.
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5. Aplicacions
Evolucio de xarxes neurals

» ElsAG poden ser aplicats en les xarxes neurals per |’ evolucio de
— elspesos en ura aquitedura donada
— I"arquitecura propiament dita
— lareglad aprenentatge
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5. Aplicacions
XN. Evolucio de pesos

» Estractad usar els AG enlloc de I’ algorisme de backpropagation
» Esvaprovar per classificar son sota aigua (lofargramas)

Laclassificad6 és: senyalsinteressant / no interessants

L’ algorisme de badkpropagation presentava un problemade minimslocals
importats

L’ algorisme de bakcpropagation exigeix un aprenentatge supervisat
Dades. 236 senyals de lofargramasi les classificacions fetes per experts.

e Xarxa

unitats d’ inpu: 4, corresporent als parametres usats pels expertsen la
classificacio

unitat d’ output: 1 (interessant/no interessat)

unitats ocultes: 2 nivellsde 7 + 10 uritats

Estructura feedforward, totalment conrectada

0 108conrexions + 18 threshalds (bias) = 126 pesos
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5. Aplicacions
XN. Evolucio de pesos

» Algorisme genétic: codificacio
¢ 1 cromosoma=1 vedor de 126 pesos
e 1gen=1nanbrered

« Ordre dels pesos dins del cromosoma: d’ esquerra adreta, i de dalt a baix
Exemple: (0.3-0.40.20.8-0.3-0.1 0.7-0.3)
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5. Aplicacions
XN. Evolucio de pesos

» Funci6 d' adaptacio:
— Escdculalasortida per atots els exemples

— Escdculalasumadés errors quadratics de tots els exemples. Aquest ges
el valor d’ adaptado

 Iniciditzacio:

— 50cromosomes

— vaorsaedoris dels pesos entre [-1.0, 1.0
» Seleccio: métode del rang

Veurem el métode del rang més endavant.
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5. Aplicacions
XN. Evolucio de pesos

e Creuament:
— Selecdonar 2 pares
Per atota unitat oculta o de sortida del descendent, selecdonar un cels
pares de forma dedoriai copiar
Només es genera un descendent.
Exemple:
(03-040.208-0.3-0107-0.9 ___  (0.7-0.90.20.4-03-0.20.70.5)
(0.7-0.9.0.30.4 0.8-0.2 0.1 0.5)
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5. Aplicacions
XN. Evolucio de pesos

e Mutacié
— Selecdonar unaunitat oculta o de sortida
— Alterar els seus pesos d’ entrada anb unvalor aledori entre [-1.0, 1.0
— Exemple:
(0.3-0.40.20.8-0.3-0.10.7-0.3 (0.3-040.20.6-0.3-0.90.7-0.7)
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¢ Reaultats

avaluadons)

supervisat.

5. Aplicacions
XN. Evolucio de pesos

Algorisme genétic: 200 generadons (* 50 cromosomes = 10.000
Backpropagation: 5.000 epoques

— AG mésrapid i mill ors pesos.
Perd amb métodes de badkpropagation més acurats, els AG son pitjors.

O Esmillor reservar els algorismes genétics per realitzar aprenentatge no
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5. Aplicacions
XN. Evolucio de I’ arquitectura

» L’arquitedura d’ unaxarxaneural ésfonamental per I'exit d' aquesta. ...
Perd depén de I’ habilitat del disenyador.
0 Esinteressant tenir unaforma automatica per determinar
I’ estructura d’ una x.n. per a una aplicaci6 determinada
» Existeixen dos aproximacions per optimitzar |’ estructurad’ una x.n.
usant algorismes genetics:
— Codficad6 drecte: unaarquitedura es codificadirectament en un
cromosoma.
— Codficad6 gramaticd: I’ AG evoluciona gramatiques que poden usar-se
per desenvolupar arguitedures.
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5. Aplicacions
XN. Codificeci6 direce

* Restriccions: xarxafeed fordward amb nombre d’ unitats conegudes
O L'AG decideix la mnnexid topologica
« Codificacio:
— Mitjangant unamatriu: A= hi ha mnnexié; 0= no h ha mnrexié
— A:indicaque d peses pat aprendre

— Exemple
00000 @
00000
@ @
AA000 i

00AAO o 9
* Funci6 d' adaptacio:
— Sexecutalaxarxaamb backpropagation per un cert nombre d’ époques
— Lasumadel’error quadratic éslafuncio d adaptado
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5. Aplicacions
XN. Codificeci6 direce

e Seleccio: proporcional al’ adaptacio
¢ Creuament:
— Essdlecciona deaoriament unafila de les matrius dels paresi
s'intercanvien
— Pc=0.6
— 2 descendents
« Mutacié: Pm=0.005 per hit.
* Resultats:
— Esvan trobar topdogies per 3 problemes: XOR, 4-quadrants,
codificad6/decodificacio
» Problema: escalahilitat del métode.
— Com obtenir unafunci6 d adaptacio?
— Quinésel cost del’'avaluacio delafuncié d adaptacia?
— Representad6 de xarxes reaurrents

El problema de la codificacid/decdificad 6 consisteix en gque laxarxa neural
reconegui una entrada (i.e. entrada = sortida); pero I'estructura de la xarxaté
capes ocultes amb menor nombre d'unitats que la d'entrada, per la qualcosa

necessariament la XN estaimplementant una codificacié i una decodificado.
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5. Aplicacions
XN. Codificacio gramatical

+ Esuna dternativa ala codificacié directa que intentaresoldre els
problemes d’ escal abilit at.
» Gramdtica
— Genatipus, del qual es derivalaxarxa.
— Conjunt deregles que e poden aplicar alaproducd6 d una estructura

— Exemple:
S ash a,b: simbadsterminas
S- 0 S: simbol no terminal
[: cadenabuida
e Genereci6 del’ estructura
S .. aSh
asdlt * @
aaabhb < O abn

Les gramatiques sapliquen en les frases del Il enguatge natural, en I'elaboracio
de programes, en arquitectures de XN.
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5. Aplicacions
XN. Codificacio gramatical

» Codificacio:5 locus:
 Primer: lapart esquerrade lareglagramatica
» Segona dnque: simbals delapart dreta de lareglagramatica
e Allds simbdsA-Ziaz
* Exemple

SABCD|AcpadBaaag...

p Baa a Cﬁa a Dﬁa a

c a e a a ab

0 01 11

1

c
a

Q9 0 T
L o o

Estructura de xarxa per unafuncio XOR.
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5. Aplicacions
XN. Codificacio gramatical

e Inicialitzacio:
— Primers simbals corresporents alareglad'inci (S)
— Resta, iniciditzats de forma dedoria
» Funci6 d' adaptacio:
— Entrenar laxarxaamb backpropagation
— Lasumad errors quadrétics és el valor d’ adaptadé
e Seleccio: proporcional a valor d' adaptacio
e Creuament: multipurt
e Mutacié:
— Substituci6 aleatoriad un simbol en € cromosoma
— Pm=f(distancia de Hamming entre els das pares)
¢ Resultats:

— AG amb codificacié gramaticd superen la wdificado directa en
correctesai en velocitat

— Escdabilitat mill or
— Ca comprovar amb tasques més complexes.

Mutacié: Més distants son els pares, menys mutacio.

Escdabilit at: requereix menys cromosomes per codificar regles de anstruccio
gue per codificar les arquitedures propiament dites (metode direde).
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5. Aplicacions
XN. Evolucio de laregla d’ aprenentatge

» Restriccions: XN feedforward, totalment connectades, sense capes
ocultes.
* Suposici6: els pesos sactualitzen d acord amb unareglaquetéla
forma:
Dw=f(3,0:,t,w;)
g: input, o;: output, t;: patro, w;;: pes
+ Sassumeix que aquestaf ésunafuncid linea delesvariablesa, o, t;,
wj;, | els parells possibles entre ell es:
Awi=ko(Kqwit Koay + kg0, + Kyt + kg Wyid + Kgw;i0; + Kowity + Kgar0; + Keaty + Ky g0yt
+ Laregladdtaés w;=w; + ag(t-0)
« AmbI'AG sintentatrobar laregla delta o de millors a partir de
I’ expressio més general.
» L’algorisme geneétic ha d’ obtenir, doncs, elsvalors delsk;.

Es pot veure fadlment que d parametre d'aprenentatge alfa és k0.
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5. Aplicacions
XN. Evolucio de laregla d’ aprenentatge

» Codficacio:

I(O kl I(2 k3
10010 001 0000 110 ..

LN C

signe entern signe enterm

Jl ﬂ

lol= 27 kl= 2
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5. Aplicacions

XN. Evolucio de laregla d’ aprenentatge

» Funci6 d' adaptacio:

Estractad implementar les XN i avaluar-les.

Ateés que son XN sense cges ocultes, namés poden qLe fer funcions de
classificacions linedment separables.

Es generen 30 pasbles clasdficadons amb unsol output i variant el
nombre d’inpus.
Métode per conéixer €l valor d’ adaptado:
» Esselecaiones 20 classficacions
* Per a ada dassificado,
— S'agafen 12 exemples
— Escrealaxarxaque correspon ala dassficecio
— Sliniciaitzen els pesos de forma deatoria
— Sentrenalaxarxa per 10 épogues

* Lamitjanadels errors de la xarxa per les 20 classficacions éslamesura
d’ adaptad 6 de laregla d’ aprenentatge.

Lamitjana d'errors es transforma en %.

UdG/Dept. EIA - Disseny de sistemes de supervisio

17



5. Aplicacions
XN. Evolucio de laregla d’ aprenentatge

*  Creuament:
— Dos purts de creuament
— Pc=0.8
* Mutacio: Pm=0.01
* Resultats:
— 40regles d aprenentatge
— 1000 generadons
— 1 de cala10intents es descobreix laregladelta
— L’adaptacio delaregladeltaresulta en 98%.
+ Espa estendre d métode axarxes amb més capes?
» Espoat estendre d métode axarxes recurrents?
| amb aprenentatge no supervisat?

Lamitjana d'errors es transforma en %.
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5. Aplicacions
Generaad6 d horaris universitaris

» Horaris de cursos universitaris:
— Aules, profesors, ensenyaments
— Restricdons: no pasar totes les hores d’ una assignatura & mateix dia
e Horarisd examens:
— Aules, assignatures, professors vigil ants.
« Cadauniversitat té la seva propia problematicalligadaala seva
idiosincrasia
+ Uniques restriccions universals:
— No hi had haver corflictes (unalumne no pd estar en 2examensal
mateix temps)
— No had haver aules ohbresaturades
» Questions d optimitzacio (segon ordre, no dbli gatories):
— Ninguté dos examens de forma onseadtiva,, .....

Ref.
A genetic algorithm for university timetabling
E. Burke, D. Elliman, R. Weae.

El problemad'assignar hores als examens és unareducc6 del problema original
d'elaborar elshorarisd'uncurs escolar en ura universitat.

UdG/Dept. EIA - Disseny de sistemes de supervisio

19



5. Aplicacions
Generaad6 d horaris universitaris

Codificacio:
— lexamen=1 gen
Examenl Examen2 Examen3....
— Per acada examen s espedfica d periodei |I’aula
Inicialitzacio:
Per a calaindividu
Generar de forma deatorial’ ordre dels examens
Per a cala examen:
Trobar el primer periode en el qual es pat col.locar sense corflicte

Trobar I'aulamés gran passhle. Si no estroba, provar amb el periode
segiient més apropiat.
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5. Aplicacions
Generaad6 d horaris universitaris

* Funci6 d' adaptacio:
— Durad6 del’horari
— Nombre de conflictes de segon adre
— Mal aprofitament dela apadtat delesaules.
f (duracid) + g(nombredeconflictesde2n ordre)+ h, ( z h, (seientduits))

periodesaules

F,g,h1,h2 parametres que es poden gjustar d’ acord amb els interesos de
lainstitucié. Per exemple:

f (duracid) = (duracié—10)** 50
g(x) =x* ADJ,on ADJ ésunaconstan{parametrg

hy(y) = y*
_z
h®"mm
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5. Aplicacions
Generaa6 d horaris universitaris

» Seleccio: basadaen |’ adaptacio.
» Creuament: especia per assgurar que e's descendents compleixen les
restriccions
Seleccionar dos pares
Seleccionar dos purts de creuament deatoris: X, y
Agafar els exdmens del pare 1, enlesposicions1..x-11iy..n
Per a cala examen x..y ddl pare 2, col.locar-lo segors les prioritats
seguents:
Mateix periode, mateixa aula.
Mateix periode, diferent aula (lamés gran passible).
Periode més proper i aula més semblant.

n és el nombre d'examens.
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5. Aplicacions
Generaa6 d horaris universitaris

* Mutcio:
Seleccionar un cromosoma
Seleccionar un examen de forma a eatoria
Agafar un nouperiode d’ examen
Col.locar I'examen d acord ales prioritats seglents:
Nou periode, aulamés gran passhle
Periode més proper (i aula) després del periode selecdonat.
* Reaultats:

— Depenen deles constants ADJ
— Depenen deladurad6 del periode d’ examens total.

n és el nombre d'examens.
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5. Aplicacions
Futbal.

» Els cromosomes codifiquen possbles jugades.
» Cadapossible jugada es codificaamb un codi de jugadai una posicio.
» El codi dejugada & un enter codificat amb dacs bits.
00RES
01ANAR
10XUTAR
11--
e Laposicié delajugada estaformada per dos nimeros reals que
equivalen ala wordenada x i la wordenaday respectivament.

Lo T 2T 5 T 41 [ w0 i [ 12 ] 3] [ [ e
A

Jugada Coordenada x Coordenaday
(2 bits) (8 bits) (8 bits)

Ref.
Apuns Pep Lluisde laRosa. Curs 19981999.
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5. Aplicacions
Futbal.

Per poder representar nombres de doble precisiéo amb 8 hits, esreditza
un escalat de coordenades: el's cromosomes només codifiquen valors
reas entre [-1.37,1.37] que son les dimensions reals del camp.
Aquesta representaci6 en 18 bits (2+8+8) suposa un arbre d’ exploracié
de 218 possihilitats (262.144).
Si no es realitzés aquest escalat de coordenades caldria representar els
ndmeros reals amb més bits per no perdre precisio.
— Sis'utilitzésunlong(32bits) cada cromosoma es codificaria en 66hts €l
que euival a7,37869629484+19 pcssibilitats
— Sisutilitzésundoule (64hts) I'arbre d’ exploracio tindria
1,36112967684+39 pcssibilitats.
Tot i que ds algorismes genétics n capagos d’ explorar arbres molt
grans, aguests no son gaire adequats per |’ aplicacio del jugador de
JavaSoccer degut a temps de convergencia. Per tant un arbre
d exploracio relativament petit permetra al's jugadors emprar menys
temps en convergencia de I’ algorisme cap ala solucié, ésadir, cap ala
mill or jugada.
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5. Aplicacions
Modelitzaa6 d’ ecosistemes

L’evoluci6 no afecta auna espede de forma dllada sind a ecologies on
diferents espécies interaccionen.
— Exemples:
* Dilemadel presoner: quan les estratégies juguen entre si.
* Xarxesd ordenadé: quan els hostesi els parasits competeixen entre si.
ECHO:
— Intent de capturar les caracteristiques generas de totes els easistemes.

— Plataforma per experimentar com els canvisen el model afeden ala
subreabundbncia d’ una especies, etc.
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5. Aplicacions
Modelitzaa6 d’ ecosistemes

» Elements:
— Recursos:

Fonts d' energia dels organismes
Representats per |l etres de I’ al fabet.

— Agents:

Cadascun amb ungendtipusi fendtipus diferent

Té una energiainterna.

L’energia es gasta pel moviment, per comunicadé osimplement per
metabali sme (estant aturat).

Es pot reproduir quan té suficient energia per crea una ®pia del seu propi
genoma.

Si I’energia cai sota un determinat Ili ndar, I’agent mor i els reaursos tornen a
lloc onviu.

Si un agent no obté reaursos en unlloc, triaun atrelloc de forma deatoria
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5. Aplicacions
Modelitzaa6 d’ ecosistemes

— Genotipus
* Reglaquegoverna dstipusi quantitats de recursos que I’ agent necessita per
sobreviure i reproduir-se

* Reglaquegoverna dstipusi quantitats de recursos que I’ agent pot agafar de
|"entorn

* Reglaque espedfica ®@m es comunica anb els altres agents
« Caraderistiques fisiques visibles pels altres agents.
e Canvisen lapablacid: sdnuna mnseqliéncia de les trobades aleatories
entre agents
» Depenent deles evesreglesi |'aparencafisicaquerep del’ atre, quan
dos agents es troben pocden:
— Combatre: el perdedor mor i el guanyador es queda ds seus recursos
— Negociar: excedents de reaursos, ...
— Apardlar-se:
e Creuament: 2 purts, 2 descendents que substitueixen las pares
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5. Aplicacions
Modelitzaa6 d’ ecosistemes

» No hi haunamesuraexplicita d’ adaptacio.
» Lataxadereproduccio emergeix per lainteraccio dels agents

... Faltamolt perqué d sistema s assembli aun real. Futur:

» Estudiar I’evolucié de mecanismes de comunicacio

» Estendre ¢ model per representar comunitats connectades
« Estudiar ladinamicade I’ evolucié

» Crear unteorema sobre |’ adaptacio
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6. Temes avancats
Quan s han d usar els AG?

e Quan!’espai decerca é&gran

* L’espai decercano és siau ni unimodal

» L’espai decercanoesconeix bé

» Lafunci6 d' adaptacié és sorollosa

» Latascano requereix unasolucié gptimaglobal

0 Un AG funcionaratan bé com qualsevol altre métode débil o finsi tot
mill or.

Per 0 els AG depenen en gran mesura del métode de adificacio deles
solucions, dels operador s (seleccid, creuament, mutacid i d’altres) i
dels parametres.

Espai de cerca:

Si I'espai no és gran, es pot buscar 1a solucio mitjancant una cecaexhaustiva,
de forma que es garantira que es trobala solucié millor. Mentre que ds AG
poden caure en ura @nvergencia prematura.

Suau i unimodal:
Espai suau: una colina (versus pic).
Unimodal: consisteix en unsol pic, per exemple.

Si I'espai de ceca é&suau i unimodal, unalgorisme basat en €l gradient
ascendent, com el métode "stepest ascent hill -climbing*, poden ser més eficients
que dsAG.

Si I'espai és coneix bé, unmeétode de aercabasat en heuristiques espedfiques
del domini pat proparcionar millors resultats que un AG.

Si lafuncié dadaptado és rollosa, els AG sdn bors, proparcionen urs
resultats robustos, comparats amb altres métode de tipus hill-climbing que
poden extravar-se.

Optim: |a tasca necessita una solucio suficientment borg, perd noca que sigui
lamillor en termes globals.
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6. Temes avancats
Codificaa6 d'un problema

e Codficacié hinaria
— Variadons: codificad6 gisa, codificad6 basada en diploids
— Codficadons de calenes llargues permeten ungrau de paral.l€lisme més
elevat
— Codificadons curtes permeten uramajor quantitat d’ esquemes.
— Esuna wdificaci6 poc natural i no sempre glicable
» Codificacio basada en un conjunt de caracters 0 amb valorsreals
» Codificacio basada en arbres

— Elsarbres poden créixer de forma descontrolada, perdent estructuraen les
solucions

— Poden ser dificils d’interpretar

Totes les codificacions tenen prosi contres.
00 Dexiar al’ AG adaptar la mdificacio a problema

Normalment, els GA usen uracodificacio binariadelongtudi ordrefix.

Un esguema & un patré que identificaa conjunt de domosomes que pertanyen
aun hiperpla de recerca.

Intuitivament: identificaun conjunt de @omosomes que resporen aun
determinat patro.

Exemple: *11* ésun esguema que representa s Cromosomes:
0110
1110
0111
1111

Cada mdificadd depen del problema aresoldrei no h hauna"guia d'usuari”
per escollir-ne una.
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6. Temes avancats
Adaptado dela amdificado

Justificacio:
— Problemadel “linkatge”: locus que estiguin reladonats s haurien de
mantenir junts en e moment dels creuaments. Pero, a priori, es deconeix
quin sén aquests locus.

— Larepresentad 6 basada en unalongtud fixa, liminala complexitat de les
solucions.

Solucions
— Operador d'inversié
— Evolucio dels purts de creuament
— AG “messy” (desordenatsts)
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6. Temes avancats
Operador d’'inversio

e Operador especific per resoldre d problema del “linkatge”

» Basat en d fet que un gen ésindependent delaseva posicié en el
cromosoa

* Invertint part del cromosoma, es manté, doncs, la semantica original

» Estractad evolucionar |’ ordre dels bits en el cromosoma.

e Cada d.lel esrepresenta anb la sevaposicio red, per aque ajuesta
sigui avaluada en el moment de calcular | adaptacio del cromosoma.

Exemple: 00010101es codificariacom:
{(1,0,(2,0.(3.0,(4,,(5,0.(6,1),(7,0),(8,1)}

» L’operdor d'inversio: selecciona dos punts del cromosomai els canvia

d ordre:

Exemple: canvi entre d 3i € 6:
{(1,0,(2,0,(6.1),(4.1),(5.0),(3,0),(7.0),(8,D}

Amb aquesta codificado samnsegueix que laposicio real d'unal.lel sempre
sigui coneguda.

L'operador d'inversio nocanviadoncs I'adaptadd del cromosoma, jaque en el
moment de cdcular-la es posaran en ardre dsal.lels dacord amb laseva posicié
red.

Laideadarrerad'aquest operador és que es produeixin ordres que respongun a
esguemes amb més probabili tats de sobreviure. Per exemple:

1) I'esquema corresporent al'exemple original és 00** 01**
2) el nouesquema és. 00 I****,

El nouesguema té més probabilitats de sobreviure aun creuament de purt fix
(ja veurem més endavant que ajuest tipus de creuaments afavoreix els extrems).
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6. Temes avancats
Operador d’'inversio. Problemes

e Suposem € creuament dels glients cromosomes:
{(1,0.(2,0.(6,13,(5.0.(4,1).(3,0),(7,0.(8,1)}
{(5.1),(2,0),(3.11_,(4,1),(1.1),(8,1),(6.0),(7,0)}

{(1,0.(2,0.(6,1), (4,1,(1,1).(8,1),(6,0.(7,0}
{(5.9,(2,0.(3.1), (5,0,(4.1).(3,0,(7,0.(8, 1)}
* Resultats:
— Descendent 1:
e Tédoscopiesper lapaosicio1i 6
* Noté aap copiaper lesposicions3i 5
— Descendent 2:
e Tédoscopies per lesposicions3i 5
* Noté ap copiaper lesposicions1i 6
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6. Temes avancats
Operador d'inversio. Solucions

e Permetre només el creuament entre @omosomes amb les matei xes
permutacions
» Usar una groximacio6 de tipus “master/esclau’:
— escollir un pare com amaster,

— reordenar temporalment |’ altre pare (esclau) perque tingui €l mateix ordre
que d master.

Qualsevol de les dues solucions té les seves propies limitadons.
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6. Temes avancats
Evoluci6 dels punts de creuament

Estractad evolucionar les posicions de cuament
S associaa ada solucid un estring anomenat “ plantilla de cromosoma”
gue representa les pasicions de cruament (1 - creuament, 0 — no
creuament).
Exemple: un cromosoma que s pugu creuar després de les posicions4i 7 es
representaria com:
1001111:000100100
Usant unasimplificad6 basadaen!:
10011111
Aquests punts de creuament son heredats pels descendents:
100111111 10010010
T
0000 0010 0 000011 01
L’ operador de mutaci6 actua tant com en el's cromosomes com en les
seves plantill es.
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6. Temes avancats
AG “mesy/”

» Estractade cronstruir cromosomes cada mp més gransi adaptats a
partir d’ atres més petits.
» Cadabit ésetiquetat amb laseva posici6 (locus) rea
» Sota-especificacid: no tots els cromosomes tenen totes les pasicions
Exemple: en un poblemade 4 hits: {(1,0),(2,0),(4,1)}
» Sobre-especificacid: alguns cromosomes poden tenir posicons
repetides.
Exemple: en un poblemade 4 bits: {(1,0),(2,0),(4,1),(4,0}
» Funcié defitness
— Sobre-espedficacia: First-come-first-served
— Sota-espedficadd: Métode de plantilles competitives.

AG "messy" esta biologicament motivada: lanaturano va contruir unDNA de
longtud 5.0*1G™* 9 directament i vasortir I'nome, sSin6 qie formes més simples
de vida van anar evolucionant cgp a aquest DNA complex.

FCFS. e primer valor que estroba per unaposicio, éslaque sagafa.

A part del metode de plantill es competitives, hi ha d'atres, com el metode de la
mitjana, pero que tenen resultats pitjors.
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6. Temes avancats
AG “messy”. Fitnessper sota-espedficado

Es consideren esquemes enll oc de solucions
Exemple: {(1,0,(2,0,(4,)} - 00*1
Estracta, doncs, d' avaluar un cromosoma parcial.
Passos:
— Trobar un gotim locd inicia mitjangant una témicade hill -climbing
— Executar I' AG, omplenant les paosicions les cromosomes sota-especificas
apartir dels resultats obtingus mitjangant I’ optim locd inicial.
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6. Temes avancats
AG “messy”. Funcionament i problemes

Funcionament en dues fases:
— Primordial
« Enrigquiment de la podad6 amb esquemes petits
e Quinéslamidak ided d' aquests esquemes?
— Juxtaposiciond.
« Combinar els esquemes de lafase anterior de forma mnwvenient: cut + splice

» Operador cut: tallaun cromosoma en unpunt alegori
{(20),(30),(1.1),(41),(60} === {(20),(3,0}}

{(1.1),(42),(6.0}
« Operador splice(): enganxa das cromosomes
{@D,21.60} {@1),21),61), (1,0),(4.1).30}
{(1,0),(4.1),(30)}
Problemes:

— Coneixement de la mida minima d’ un esquema (k)
— Combinatoria enorme d’' aguests k esguemes
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6. Temes avancats
M étodes de seleccio

» Qilestions:
— Com sdeccionar elsindividus pe reproducc6?
— Quants descendents s han de generar?
e Objectiu: filtrar elsindividus per obtenir una adaptacié millor.
» Equilibri entre explotacié (creuament) i exploracié (mutacio).
— Unaselecd6 molt forta pat significar que individus suboptims dominin la
poHadd, reduint ladiversitat per canvisi progrés
— Unaselecd6 molt débil provocara una evolucio molt lenta.
* Métodes:
— Sedlecdd proporcional al’adaptad6
— Sigma Scding
— Elitisme
— Selecdd de Boltzmann
— Selecdd per rang (rank)
— Selecd6 per torneig (tournament)
— Selecdd d estat estable (steady-state)

Exploradd: generar individus que pertanyen a hiperplans de cerca diferents, per
laqual cosainteressatenir unagran variabilitat dintre de lapodadd
(probabilitat de mutadd gran).

Explotacié: Buscar rapidament, dintre dels hiperplans de cecaactuals (als
associats alapolado actual) un valor optim (passiblement locd).

Per primar |'explotado interess que hi hagi poca variablitat dintre de lapoldacié
adual (probabili tat de mutacio baixa).
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6. Temes avancats
Selecacio proporcional al’ adaptad6

+ Métode
— Suma @ valor de |’ adaptacio total dels N individus de la poblacio.
(M
— Repetir N cops:
 Escollir aleatoriament un enter rentre O T

» Recdrrer esindividus de lapoblacid, sumant el seu valor
d’ adaptaci6 fins que la suma sigui superior oigua ar. Aquest
és|’individu escollit.
« Problema: convergencia prematura

De fet ésunafamilia de metodes. El més conegut és el que es motraaqui: la
ruleta. Pero també hi ha d'atres, com el mostreig estocastic universal.
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6. Temes avancats
Sigma Scding

e Objectiu: evitar la mnvergencia prematura

» Métode: establir una correspondénciaentre d valor brut d' adaptacié a
valors esperats.

« Cdcul del valor esperat:

Fi)-T@)
ExpVali.f) = EH?(U sio(t) 2 OE

H 10 sio(t) =0F
ExpVval(i,t) valor esperat per I'individu i al tempst
i(i) valor d’ adaptacié
f () mitjana de valors d' adaptacio
a(t) desviacio estandard de lafuncié d’ adaptacio

Defet, el metode de "sigmascding' pertany alafamilia de métodes
d"escaling’, I'oediu del qual és usar sempre valors esperats més que valors
bruts.

Si el valor esperat cau per sotade O, Sinicialitzaa 0.1 ce formaque individus
amb ura aaptadé molt mincatingun algura opartunitat de sobreviure.
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6. Temes avancats
Elitisme

Es tracta de retenir els millors individus de cada generacio.
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6. Temes avancats
Seleaci6 de Boltzmann

Unatemperatura que continuament es fa variar, controla lataxade
seleccio.
— Inici: temperaturaata — lapressio de seleccié és baixa, tots elsindividus
tenen ura probabilitat raonable de reproduir-se
— Disminuci6 de latemperatura — augment de la presd6 de selecdo

Exemple d'implementaci6:

fG)/T

<ef(i)/T>

ExpVvali,t) =

T: temperatura
(@ mitjana de la pablacid
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6. Temes avancats
Seleaio per rang

e Elsindividus sordenen d'acord amb el seu grau d' adaptacio

» El valor esperat de cadaindividu depén de la sevaposicio en el resultat
de |’ ordenacio (rang)

* Dosindvidusen lesposicionsi i i+1 poden tenir e mateix valor
esperat, malgrat que d seu grau d adaptaci 6 absolut sigui molt distant.

» Exemple (métode per rang lineal):

ExpVali,t) = Min + (Max— Min)rant(l’tl)_1
N Nombre d'individus

Min Valor esperat per I'individu que ocupalaposicié 1
Max  Valor esperat per I'individu que ocupalaposicié N
rank(i,t) Posicié que ocupal’individui dinsde la dassificacio
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6. Temes avancats
Seleai6 per torneig

» S'escullen dosindividus de forma aleatoria

e Esgeneraun nombre aeatori rentre0i 1

e Sir<k, e millor delsdosindividus sescull per ser pare
e Sir2k, d pitjor delsdosindividus és el pare.

» Elsparesesretornen alapoblacio, per poder ser re-escallits.

k ésun parametre del I'algorisme. Per exemple: 0.75.
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6. Temes avancats
Seleio d edtat estable

* Nomésunafraccio d unageneraci6 és substitueix

» Gap generaciond: fracci6 dels nous individus en la poblacio.

» Acostuma asubstituir-se €l's que sén pitjor (pitjor valor d’ adaptaci6).
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6. Temes avancats
Creuament. Posici6 Unica de creuament

Es el métode més snzill.
Problemes:
— Biasposicional:
e Perexemple, s 0111(0 *11* i O *** 1) ésunasolucid gptima d problema,
lapohad6 segient el conté:

0110
1110
0111
1111
« El creuament pot fer perdre I’ esquema, dificultant conseqiientment la seva
convergencia.
02j10(0 *11*) 0101 (O*11%)
0001(0 *** 1) 0010 (O***1)

— Efedede purt final: els segments intercanviats entre ds dos pares, sempre
contenen els finals dels cromosomes.
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6. Temes avancats
Creuament. Altres métodes

» Posicié dobe de creuament
— Redueix el problemadel bias posicional:
« larupturad’ esquema ll args és menys probable
* espoden combinar més esquemes
— Redueix el problemade |’ efede de purt fina, ja que es poden intercanviar
esguemes gue no continguin extrems dels cromosomes.
» Creuament uniforme parametritzat: I'intercanvi succeeix en cada
posicié amb una probabilitat p

Normalment: 0.5<=p<=0.8
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6. Temes avancats
Mutado.

e Lamutacio ésfonamental per evitar que la poblacié esfixi

* L’equilibri amb I’operador de creuament, i un mecanisme de seleccio
adequant la complementen.

... Perd hi hapocs métodes.
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6. Temes avancats
Espécies, migracions, reciclatgei altres.

» Problema: convergéncia prematura:
— Perduad'al.lelscritics degut alaselecdo
— Alterad6 d unesquemadegut a creuament
— Fixaddé dels parametres d explotadé vs. exploradé.
* Solucions:
— Definir diverses espédes. L’ evolucio de cala espédes es comporta
basicament com I’ evoluci6 de lapoblacié d'unsol AG.
* Exemple: 4 espedes

Espécie |: espécie més adaptada. No pateix ni creuament ni mutacions. El cromosoma
de |’ especie | éslamillor soluci6 al problema.

Espéciell: s'encarrega de I’ exploracié de nous hiperplans de cerca
Espécielll: explota ds hiperplans de erca, cercant de formarapida un optim
EspécieV: I'exploracid i I” explotaci6 tenen un mateix pes.

Ref.

Imlementad 6 d'unalgorisme genetic basat en lamigracid i laseleccio artificial.
GAMAS

Pere Ridao
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6. Temes avancats

Espédes, migradons, redclatgei altres.

* Migracio:
— A cadageneracio, un nimero aegori d'individus migra
e del’espédell alalll
e del'espédelll alalVv
e del'espédelV alall
— Lafrequéncia de migracié deaeix amidaque I’ algorisme evoluciona.
» Seleccio artificial:
— A cadageneracio, elsindividus més adaptats de les espedes ||, 11, IV son
cgpturats obrel’espedel.

— Unindividu cel’espécie | només es substituit quan hi haun dtredela
resta d’ espécies més adaptat.

Lamigracio permet, per exemple, que aomosomes de I'espédelll saltina
I'espedelll, introdunt nous esquemes que seran explotats (optims).
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6. Temes avancats
Espédes, migradons, redclatgei altres.

* Reciclatge:
— Desprésd’'un nanbre predeterminat de generacions, I’ espede IV és
totalment repolada per I’ espédel.
— Aix0 vd dir reintroduir a procés d’ evoluci6 individus molt adaptats que
emigraran a altres espédes
O Més pasdbilit ats de trobar optims.
» Biax inicia deles poblacions: cada espécie té unapoblacid inicia
eshiaixada per assegurar que s exploren dferents hiperespaisen els
primers instants.

Lamigracio permet, per exemple, que aomosomes de I'espédelll saltina
I'espedelll, introdunt nous esquemes que seran explotats (optims).
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6. Temes avancats
Altres operadors.

e Crowding:

— Un descendent substitueix al’individumés smilar aell enlapoldadd.

— Evitatenir individus molt similars

— Relacionat amb lafuncié d adaptacié compartida: el valor d’ adaptado

d'unindividu dsminueix amb la presenciad’ dtres similars en lapoldadé.

» Estratégies d aparellament

— Nomeés creuar parelles d'individus similars.

— No permetre aeuar parellesd' individus similars

— Aparellament restringit en I’ espai: la poblaci6 evoluciona en dferents
gradles espadals, i només es poden creuar individus de gradl es veines.

Crowding (multitud) el podriem traduir com operador d'amuntonament, o
d'alaut de gent... ?

El creuament dindividus smilars porta aladistincié despécies o grups
d'aparellament.

Evitant d creuament dindividus similars safavoreix ladiversitat.
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6. Temes avancats
Parametres

Els parametres dels AG son: lagrandaria de lapoblacio, la probabilitat
de creuament, la probabilitat de mutadé, longtud dels individus,
nombre de generacionsi funcio d’ adaptacio.
Consdlls ®gons DeJong

Poblaci6 de 50-100individus

Pc=0.6

Pm=0.001 (per bit)
Consdlls sgons Schaffer:

Poblacio de 20-30individus

Pc=0.75-0.95

Pm=0.01 (per bit)
El parametres es poden optimitzar usant un AG

— AG metanivell (Grefenstette)
Malgrat si trobem els parametres inicial's correctes, és necessari
adaptar-los durant I’ execucio del’ AG.

— Com ésreditzaaguesta alaptad6?
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