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COMPUTACION EVOLUTIVA
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COMPUTACION EVOLUTIVA

« ENFOQUES ALTERNATIVOS DE
BUSQUEDA Y APRENDIZAJE BASADOS EN
MODELOS COMPUTACIONALES DE
PROCESOS EVOLUTIVOS

 IDEA: BUSQUEDA ESTOCASTICA
EVOLUCIONANDO A UN CONJUNTO DE
ESTRUCTURAS Y SELECCIONANDO DE
MODO ITERATIVO A LAS MAS APTAS

FINALIDAD: SUPERVIVENCIA DEL MAS APTO
MODQO: ADAPTACION AL ENTORNO 3



COMPUTACION EVOLUTIVA

* Los esfuerzos de la CE han consistido en
relacionar algunos conceptos de la teoria de
la evolucion con un conjunto de técnicas
computacionales

* El principal aporte de la CE ha sido el uso de
mecanismos de seleccion de soluciones
potenciales y de construccion de nuevas
candidatas por recombinacion de
caracteristicas de otras ya existentes.
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COMPUTACION EVOLUTIVA

« EMULACION DE PROCESOS
EVOLUTIVOS:

« POBLACION DE POSIBLES SOLUCIONES =
INDIVIDUOS

« PROCESO DE SELECCION => APTITUD DE
LOS INDIVIDUOS

« PROCESO DE TRANSFORMACION =>
GENERACION DE NUEVOS INDIVIDUOS
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COMPUTACION EVOLUTIVA

 FENOMENOS NATURALES
SIMULADOS:
» HERENCIA GENETICA
» LUCHA POR LA SUPERVIVENCI/

* INSPIRACIONES TEORICAS:
» EVOLUCION DE DARWIN
» SELECCION DE WEISMANN
 GENETICA DE MENDELL
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COMPUTACION EVOLUTIVA

« EVOLUCION DE DARWIN:

Darwin propone la seleccidon natural como uno de los
mecanismos fundamentales capaces de explicar la
genesis de nuevos tipos de individuos.

La teoria NeoDarwinista, combina la teoria de
Darwin con los aportes de la Genética, para
postular el principio,
la unidad sobre la que actua la evolucion no es el

Individuo, sino otra de orden superior: la
poblacion
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COMPUTACION EVOLUTIVA

« EVOLUCION DE DARWIN:

— No todos los individuos de una misma especie son
iguales.

— Algunas de estas variaciones podran resultar
favorables en determinados ambientes.

— Todas las poblaciones tienden a aumentar su numero
geometricamente, sin embargo, en condiciones
reales, en cada generacion el numero permanece
aproximadamente constante.
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COMPUTACION EVOLUTIVA

« EVOLUCION DE DARWIN:

— Los individuos mejor adaptados tendran mas
posibilidades de dejar descendientes a los cuales
transmitiran sus caracteristi.

— Como las caracteristicas favorables se van
acumulando (agregando), con el tiempo surgen
grandes diferencias entre el grupo original y los
iIndividuos que se den dichas caracteristicas.
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COMPUTACION EVOLUTIVA

o Paradigmas Neo-Darwinianos

— Individuos son el objeto de seleccion

— Procesos estocasticos juegan un rol importante
en la seleccic.

— Variacion genotipica es un producto de la
recombinacion

— Evolucidon es un cambio en adaptacion y
diversidad

— Selecciodn es probabilista y no determinista
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COMPUTACION EVOLUTIVA

« SELECCION DE WEISMANN

“Demostro gue los cambios en el cuerpo,
debido al uso o el desuso de partes del
mismo, no se reflejan en el plasma del
germen, y por consiguiente, no pueden ser
heredados”.
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COMPUTACION EVOLUTIVA

« GENETICA DE MENDELL

— En cada organismo existe un par de factores
gue regulan la aparicion de una determinada
caracteristica (gene.

— El organismo obtiene tales factores de sus
padres.

— Cada uno de estos factores se transmite como
una unidad discreta.
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COMPUTACION EVOLUTIVA

« GENETICA DE MENDELL

— Cuando las células reproductivas
(espermatozoides u ovulos) estan formadas, los
factores se separan y se distribuyen
gametos en forma de unidades independientes
(primera ley de Mendel, o ley de la
segregacion).

— SI un organismo posee dos factores diferentes
para una caracteristica dada, uno de ellos debe
expresarse y excluir totalmente al otro. 13



Aspectos generales de la
computacion evolutiva

El proposito genérico de los algoritmos e
CE es guiar una busqueda estocastica haciendo
evolucionar un conjunto de estructuras,
seleccionando de modo iterativo las mas
adecuadas.



Caracteristicas de la CE

e Se trabaja con la codificacion de un
conjunto de parametros (o un subconjunto
de ellos) y no con los parametros en si.

e Se usa una funcion objetivo o funcion de
evaluacion para definir lo que se desea
optimizar. Esta funcion permite evaluar la
calidad de los individuos en cada
generacion  => funcidon de aptitud



Caracteristicas de la CE

e Se trabaja con una poblacion del problema,
Nno con un punto simple.

e Se usan reglas de transicion probabilisticas,
no reglas deterministas



COMPUTACION EVOLUTIVA

e OBJETIVOS CONFLICTIVOS QUE SE
SIGUEN:

« EXPLOTAR LAS MEJORES SOLUCIONES
« EXPLORAR EL ESPACIO DE BUSQUEDA

* PARADIGMAS:
« ALGORITMOS GENETICOS (HOLLAND)
- PROGRAMAS EVOLUTIVOS (MICHALEWICZ)
- PROGRAMACION GENETICA (KOZA)

« ESTRATEGIAS EVOLUTIVAS (RECHENBERG
SCHWEFEL)

« PROGRAMACION EVOLUTIVA (FOGEL)




COMPUTACION EVOLUTIVA

 NIVEL DE ABSTRACCION:

« GENOTIPO => ESTRUCTURAS SON
CROMOSOMAS Y GENES. OPERADORE
GENETICOS CAMBIAN ESTRUCTURAS (AG)

« FENOTIPO => ESTRUCTURAS SON
COMPORTAMIENTOS. OPERADOR
MUTACION CAMBIA ESTRUCTURA (EE,PE).
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COMPUTACION EVOLUTIVA

« MACROALGORITMO:

1.- POBLACION INICIAL

2.- EVALUACION DE LOS INDIVIDUOS
3.- REPRODUCCION INICIAL

4.- REEMPLAZO

5.- CONDICION DE FINALIZACION O
REGRESA A PASO 2

J. AGUILAR 20



COMPUTACION EVOLUTIVA

« ASPECTOS DE IMPLEMENTACION:

« REPRESENTACION DE LOS INDIVIDUOS

« MEDIDAS DE ADAPTACION (FUNCION
ADAPTATIVA)

« MECANISMOS DE SELECCION Y REMPLAZO
 INTERPRETACION DE LOS RESULTADOS

« PARAMETROS Y VARIABLES QUE
CONTROLAN EL PROCESO

« OPERADORES GENETICOS A UTILIZAR
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Representacidode los Individuos

e Generalidades

e TIpPOS
— Cadenas binaric => 2' soluciones en vect
de longitud |

— Vector de valores reales: incluye vector de
desviacion standard

— Elementos del problema
— Estados Finitos
— Arboles



Operadores Geneticos

 Mecanismos de transformacion que se
utilizan para recorrer el espacio de las

soluciones de un problema.

realizan los cambios de la poblacion duran
ejecucion de un algoritmo evolutivo.

 En general, se basan en los operadores
genéticos biologicos.
 Operadores geneticos clasicos:

— Mutacién
— Cruce
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Operador Cruce

Operador, normalmente binario,

Permite representar el proceso de
apareamiento natural

Intercambia pedazos de informacion el
diversos individuos para producir dos
nuevos individuos.

El punto de corte es escogido
aleatoriamente.
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Operador Cruce

1110 0100 0010 011

e

1110 0110 0010 010

e Tipos:

— Cruce multipunto
— Cruce segmentado

— Cruce uniforme

J. AGUILAR
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Operador de Mutacion

e Operador unario que simula el proceso
evolutivo gque ocurre en los individuos
cuando cambian su estructura genética.

e Se seleccionan aleatoriamente compone
(genes) de un individuo para ser
modificados, tambien de forma aleatoria.

o A traves del operador de mutacion se
puedan producir cambios en la estructura de
un individuo
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Operador de Mutacion

D 0 0 (

S 44— o

111

00 C

e Tipos

e Mutaciones sobre genes

 Mutaciones no estacionarias

e Mutaciones no uniformes

J. AGUILAR
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Operadores Avanzados

Dominacion
Segregacion
Inversion
Duplicacion

J. AGUILAR
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Mecanismos de funcionamiento
de los algoritmos evolutivos

o Estrategias de seleccion de los individuos
susceptibles a reproducirse.

» Estrategia de apareamiento de los
iIndividuos en la fase de reproduccion.

e Estrategia de reemplazo.
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Mecanismos de Seleccion

* Politicas empleadas para la conformacion
de los progenitores.

e Tipos:
— elitesc:i
— aleatoria
— Por sorteo
— universal (por ruleta)
— Por torneos
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Muestreo por sorteo

f.

n
2.1
j=1

Pi =

«Se calculan las probabilidades acumulativas
(a):

* o= 0.

°*Q =Gt B
«Se genera un numero aleatarientre Oy 1.
*Se elige el individuo gue cumpla con la
condicion:

., < < G.



Muestreo universal

Se genera un numero aleatang se utiliza este
para crear los numeros:

_a+i-1

of Ui =1,k

Una vez obtenidos estos numeros, se ap-veces
el paso 3 del muestreo por sorteo.

Muestreo por torneos

Se toman al azam individuos de la poblacion, y
el mejor de estos individuos formara parte de
la muestra.



Mecanismos de Reemplazo

e Tipos:

— Padre por hijo, Reemplazo direc

— Por similitud

— Por insercion (,), p.e., peores por mejores
— Por inclusion (+)
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Estrategia de Apareamiento

e Que Individuos con que individuos aparear
en la fase de reproduccion

e Tipos:
— Aleatorio,
— Autofertilizacion,
— etc.
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ALGUNOS PARAMETROS Y VARIABLES QUE
CONTROLAN EL PROCESO

 Probabilidades de uso de los operadores

o Criterios de parada

— Por ejemplo, NUmero de generacic

« Tamano y diversidad de la poblacion



RevisionProcedimiento
general de los algoritmos evolutivos

Generar una poblacion inicial.
Evaluar los individuos.

Seleccionara través de algun mecanismo, ciertos individuos
de la poblacid.

Modificarlos genes de los padres seleccionados usando los
operadores geneticos.

Evaluar los nuevos individuos.

Generar una nueva poblacion con la existente y los individuos
generados en el paso 4.

Verificar elcriterio de convergenci®a regresar al paso 3.



Applicaciones

PlaneaciOnénrutamiento, planificacion, enpaquetamiento

DISeNO0 :sistemas digitales y electronicos, redes neuronales
reactores, estructuras, aviones, compt. paralela

Simulacion e |dentiﬁCaCiérmodelo-comportamiento,

determinar modelos

Control: controlador, optimizadgr

Clasificacidnéconomia, biologia, procesamiento de imagenes,
juegos
J. AGUILAR 37
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Algoritmos Genéticos (AGS)

METODO ESTOCASTICDE BUSQUEDA

IN

FORMADA DE SOLUCIONES CUASI-

OPT
QUE

MAS. SE MANTIENE UNA POBLACION

REPRESENT/ POSIBLESSOLUCIONES,

LA CUAL ES SOMETIDA A CIERTAS
TRANSFORMACIONESPARA OBTENER

NUEVOS CANDIDATOS, Y A UN PROCESO
DE SELECCIONSESGADO A FAVOR DE LAS

MEJORES SOLUCIONES
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Algoritmos Genéticos (AGS)

 Algoritmos de busqueda gque emulan la
evolucion bioldgica en el computador,

siguiendo un proceso evolutivo inteligente
sobre individuos,

* Fueron propuestos por John Holland a
mediados de los anos 70

* El objetivo final es encontrar la mejor

solucion posible, partiendo de soluciones
escogidas aleatoriamente.
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Algoritmos Genéticos (AGS)

e Dicha técnica es la mas conocida.
e Razones:

— ReuUnen, de manera natural, todas las ideas
fundamentales de la C

— Poseen la mayor base teorica, la cual es sencilla
y con mayores posibilidades de ampliacion.

— Requieren menor conocimiento especifico del
problema, lo que les da mayor versatilidad.

J. AGUILAR 41



Caracteristicas de los AGs

* Busqueda Informada.

 Busqueda Basada en Poblau.

 Operadores Aleatorios.



Generalidades de los AGs

El procedimiento general consiste en mantener una
poblacion de potenciales soluciones a través de las
generaciones.

Los individuos de esa poblacion son cadenas de
caractere.

Se utilizan operadores evolutivos como
mecanismos de busqueda.

El procedimiento continua hasta cumplirse algun
criterio de convergencia o parada.

Son el paradigma mas usado de la CE, y junto con
las Redes Neuronales Artificiales, los mas usados
de toda el area de Computacion Inteligente.



Implementacion de los AGs

e Seleccionar la Codificacion: Si suponemos
gue un individudy posean genes se
requieren para la codificacion L bits

L =21, Lj =log; 3 geni tiene aposibles
valores (alelos).

o Seleccionar la poblacion inicial y su tamano.

Lo mas variada posible.



Implementacion de los AGs

o Definir criterio de parada

e numero de iteracionggeneraciones).
e similitud de las estructuras
 similitud de contenido

* Funcion de Evaluacic
De manera ideal, la funcion de evaluacion coincide con el
objetivo a maximizar o minimizar
 Manejar los individuos no factibles
* penalizacion,
e reparacion o correccion,
 decodificacion



Implementacion de los AGs

Seleccionar los operadores genéticos

La influencia de los operadores genéticos es fundamental en el
funcionamiento de los AGs; por lo tanto, es importante
hacer una buena seledn de los mismos. Habitualmente,
utilizan dos operadores, el de cruce y el de momadio
obstante, cuando se tiene conocimiento especifico del
problema es posible incorporar otros operadorestpes,
o modificar los operadores ya existentes.



Fundamentos Matematicos
de los AGs

Los mecanismos de reproduccion y el uso de
los operadores genéticos poseen raz
matematicas para converger a buenas
soluciones
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Fundamentos Matematicos
de los AGs

e Normalmente, los AGs codifican los
Individuos como cadenas binarias,
=> alfabeto V={0, 1
o Extendemos el alfabeto V con la agregacion

del simbolo *,
=> alfabeto V'={0, 1, *},

* representa el simbolo comodin o caracter no
Importa, por lo cual puede valer O o 1.
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Fundamentos Matematicos
de los AGs

e Patron H: secuencia de simbolos del
alfabeto V/

e Orden[o(H)] de un patron H, es el nume
de posiciones del patron que estan ocupadas
por un 1 o por un 0.

» Longitud[A(H)], representa la distancia
entre el primer y ultimo caracter de la
cadena con valorde O o 1.
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Efectos de |la reproduccion
Definicion 1

Para valores altos del promedio de apti
de un patron, el numero de instancias de

dicho patron en la poblacidon crecera;
mientras que para valores bajos disminuira.



Efectos de la reproduccion

 H es un determinado patron, A(t) es la poblacion en un
tiempo ty, m(H,t) es el numero de instancia del patron H
en A en el momento t.

* En el proceso de reproduccion, una cade; participara
(formara parte de los padres) con una probabiligad p
definida por la ecuacion:

f.

n
2.
j=1

Pi =
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Efectos de la reproduccion

* Luego de la reproduccion y el reemplazo,
en una poblacion n,

m(H,t+1) (la cantidad de instancia del patron H en el tie
t+1)

m(H, t+1) = m(H, t)(f(H)/f")

f(H)= la aptitud promedio de las cadenas que son instancias
de H en el tiempo t.
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Efectos de la reproduccion

e SI suponemos que para los patrones gue
tienen valores promedios de aptitud alto, tal
promedio es superior al de la poblacion en
una cantidad cf', siencc una constant
positiva, podemos reescribir dicha ecuacion

m(H,t+1)= m(H,t))(f' +cf' )/f = (1 +c).m(H,t)
=> m(H,t)= m(H,0)(1 + ¢)

Incrementa exponencialmente el numero de instancias de esos

patrones. o



Efectos de los operadores
geneéticos

* El numero de instancias de un patron en la
poblacion, cuando se usa el operador de cruce, es
directamente proporcional a la probabilidad de
supervivencia pdel patron.

« |La probabilidad de supervivencia de un patron H
con longitudA(H),

_A(R)
ST L1

* | es lalongitud del codigo binario utilizado.

= | -1 representa las posibles selecciones para el punto de

cruce. J. AGUILAR 54



Efectos de los operadores

geneéticos
* Si el operador de cruce es usado con una
probabilidad p entonces:

A(H)
<l-p,—~

 Efecto combinado de la reproducciony el
cruce sobre el numero de instancias de un
patron:

m(H,t+1) > m(H,t)f(f—Ijl){l— Pe %}
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Efectos de los operadores
geneéticos

Para que un patron H sobreviva, en el caso de usarse el
operador de mutacion, todas las posiciones que son 100
en H deben sobrevivir.

Si suponemos que un bit (alelo) es mutado con
probabilidad |, entonces podremos decir que
probabilidad de sobrevivencia de un alelo es;1-p

La probabilidad de sobrevivencia de un patrén usando el
operador de mutacion viene dada como o(H) veces el
producto de 1-p, esto es:

(1P

Dicha probabilidad puede ser aproximada al valor 1-
o(H).p,, para valores pequenos de(p,,.<<1).



Efectos de los operadores
geneéticos

Efecto combinado de la reproduccion, el
cruce, y la mutacign

A(H)
L-1

m(H,t+1) 2 m(H, t)f(H){ ~Pc —O(H)-pm}
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Ejemplos de Aplicacion

Busgueda en un espacio de soluciones

e Supongamos gue se desea maximiz
funcion: F(x) = Sen(®256) en el intervalo
[0,255].

e Codificacion como las soluciones varian entre 0 y

255, se pueden utilizar cadenas binarias de longitud 8. Por
ejemplo, 00010100.
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Ejemplos de Aplicacion

e Funcidn de evaluacidma funcion de evaluacion

es la misma funcion dada, y se utilizar a como funcion de
aptitud la diferencia entre el valor maximo (1) y el valor
para la funcion dada: g(x)=1-F(x).

e Poblacion inicial

Individuo X F(x)

10111101 189 0.733
11011000 216 0.471
01100011 99 0.937
11101100 236 0.243
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Ejemplos de Aplicacion

Problema de optimizacion combinatoria

 El Agente Viajerddadas N ciudades, el
viajero de comercio debe visitar cada
ciudad una vez teniendo en cuenta gt
costo total del recorrido debe ser minimo.

G=(N, A)

N={1, ...,n}: conjunto der nodos (vertices)
A={a;}: matriz de adyacencia.
d; = { 00 Sig =0
Lij Sig =1
Lij: distancia entre las ciudades iy j. o0




Ejemplos de Aplicacion

e Suponiendo que las ciudades son numeradas desde
1 hasta n, una solucion al problema puede
expresarse a través de una matriz de e&ado

€ ={1 Silaciudag fue la esimacjuydad visitada

O En otro caso

e La matriz E permite definir un arreglo
unidimensional V de dimensian

Vi =1 Si la ciudad i fue lef$™aciudad visitada
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Ejemplos de Aplicacion

e Funcion objetivo

n nn

Fl1= Z Z Z I—|ke|j ekj+1
iI=1k=1j=1

e, 4+3fEe )

FC=F1 +F2

+Z

i=1

F2= C{

ZZeU -Nn

i=1j=1

C = n * Max(L, ) factor de penalizacion.

J. AGUILAR
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Ejemplos de Aplicacion

e Codificacion de los individuos:

— Una solucion viene dada como un recorrido que
cumple con las restricciones del problema.

— Se puede realizar por medio del arre
unidimensional V de longitud

* Funcion Objetivo: F1 o FC

e Operadores geneticos:
Si es F1 => Inversion.
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LIMITACIONES

FUNCION DE APTITUD SIEMPRE POSITIVA
NUMERO DE GENERACIONES FINITO
CODIFICACION BINARIA ES LA COMUN

NO CONSIDERA RESTRICCIONE

PROBLEMAS DE DIVERSIDAD:
SUPERINDIVIDUOS, CONVERGENCIA
PREMATURA, PRESION SELECTIVA, MECANISMOS
DE ESCISION, CONTROLANDO EDADES, ETC.

PROBLEMAS DE REPRESENTACION:
COMPLETITUD, COHERENCIA, UNIFORMIDAD, ETC.
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AVANCES

FUNCIONES MULTIOBJETIVOS
=>conjunto de Paretos
AG PARALELOS

META-ALGORITMOS GENETICOS
=>APRENDIZAJE

NICHOS Y ESPECIES

J. AGUILAR
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NICHOS Y ESPECIES

Diferencia entre ambiente y organismo
Estables subpoblaciones: especies

Sirven a diferentes subdominios de una
funcion: nichos

Metafora de compartir: vecinos
Fs()=F(6)/2s(d(%.%))



NICHOS Y ESPECIES

d

e Cruce entre individuos semejantes



F(X) 1

NICHOS Y ESPECIES




PROBLEMAS MULTIOBJETIVOS

 Muchos problemas de optimizacion se reducen a
la consideracion de un solo criterio, mientras que
en otros problemas es necesario evaluar varios
criterios.

problemas multicriterios o multiobjetivos

e Las técnicas de optimizacion convencional, tales
como los metodos basados en gradiente, y unos
menos convencionales, tales como recocido
simulado, son dificiles de extender a casos
verdaderamente multiobjetivos, ya que estos no
fueron disenados para evaluar esto.



PROBLEMAS MULTIOBJETIVOS

En el mundo real, la mayor parte de los problemas
tienen varios objetivos (posiblemente en conflicto
entre si) que se desea sean satisfechos de manera
simultanea. Muchos de estos problemas suelen
convertirse a mono-objetivo transformando todos los
objetivos originales, menos uno, en restriccic
adicionales.

Hay tres tipos de situaciones que pueden presentars
en un problema multiobjetivo:

 Minimizar todas las funciones objetivo.

« Maximizar todas las funciones objetivo.
 Minimizar algunas funciones y maximizar otras.



PROBLEMAS MULTIOBJETIVOS

 Ejemplo: fabrica de cauchos que deben minimizar
dos costos:

e numero de accidentesy
e costo de producir cauchos

e Escenarios:

a=(2,10)
b =(4,6)
c=(8,4)
d =(9,5)

e =(7,8)



PROBLEMAS MULTIOBJETIVOS

acclidentes,

> COsto

Individuos no dominados: a, b, c!!!



Problemas de Localizacion Multiobjetivo

DEFINICION:

Escoger un conjunto de lugares para situar varias instalaciones
gue prestaran su servicio a un conjunto de clientescon el
objetivo de optimizar uno 0 mas criterios, economicos o de otra

indole.
 Lafuncién objetivo es generalmente el costo deamp@n (fijo y

variable)

 En otros contextos es necesario considerar atrecsdnes objetivo:
distancia, cobertura, tiempo de respuesta, equeded,

 Criterios en conflicto
e Costo
e Cobertura



Problemas de Localizacion Multiobjetivo

Informacion para el modelo

LI . Conjunto lugares de localizacion de las instalaes
m instalaciones

J,] . Conjunto e indice de los lugares de demandbemntes

f. . Costo fijo de operar una instalacion en el lugar

Ci . Costo de atender toda la demanda del lugar edesdstalacion |.
d . Demanda del cliente |.

h; . Distancia entre 1 y |

COMPONENTES DEL PROBLEMA DE COBERTURA

D,.x : Distancia maxima de cobertura.

Q . {I: h;=D .4, conjunto de instalaciones que pueden atender la
demanda del nodo j cumpliendo con la distancia maxde
cobertura.



Problemas de Localizacion Multiobjetivo

Variables de decision

1. sise abre la bodega 1.
Yi — )
0, de lo contrario.

xX; j =

1. siel cliente y es atendido por la bodega 1,
0, de lo contrario.



Problemas de Localizacion Multiobjetivo

Funcion objetivo y restricciones
min-~ 1 > 3 cigri + . fiv
icT 407 i
max 29 Soodi 3 1y
=N icQy

Pegg =~ MW EWFs X
Cig {|.| l} —l’.'T. =
:E'.I';-:'__ {I,I_ l} -"—:llr



Generalidades Optimizacion Multiobjetivo

Los objetivos considerados estan en conflicto.

Se busca un conjunto de soluciones eficientelgsecuales no sea
posible mejorar el valor de una de las funciongstmso sin
deteriorar el desempeio de la otra.

6000 -

5000 -
4000 = .
2 R
§ 3000 - : o * Efciente
o S »

2000 - = Soluciones
dominadas

1000

0% 20% 40% 60% 80% 100%

Cobertura




PROBLEMAS
MULTIOBJETIVOS

TEORIA DE PARETO

A diferencia de la optimizacion de un unico objetila solucion a un
problema multiobjetivo no es un unico punto, sina tamilia de puntos
conocida como elConjunto Optimo de Pareto

Cada punto en esa superficie es optimo en el seddidjue no pueden
realizarse mejoras en un componente del vectooste cue no
conduzca a la degradacion en al menos uno de thogatentes
restantes.

La nocion de optimalidad de Pareto es solo un prpaeo hacia la
solucion practica de un problema multiobjetivom#n envuelve la
escogencia de una unica solucod@mpromiso del "Conjunto Optimo de
Pareto" de acuerdo a alguna informacion de pret&en



PROBLEMAS

MULTIOBJETIVOS
TEORIA DE PARETO

Decimos que un vector de variables de decisia(t es la zona factible)
es un optimo de Pareto si no existe ofrixal que fi(xx fi(x*) para toda i =
1,...,k

X* es un optimo de Pareto si no existe ningun veletotible de variables de
decision xfla que decremente algun criterio sin causar un inanéme
simultaneo en al menos un criterio. Desafortunadémeste concepto casi
siempre produce no una solucion unica sino un coojde ellas a las que se
les llama conjunto de de Pareto.

Los vectores x* correspondientes a las soluciamdsidas en el conjunto de
optimos de Pareto son llamados no dominados. Lacgrdé las funciones
objetivo cuyos vectores no dominados se encueatrah conjunto de
optimos de Pareto se denominan frente de Pareto.



PROBLEMAS
MULTIOBJETIVOS

TEORIA DE PARETO

"Conjunto Optimo de Pareto" esta compuesto por@&hos que son
soluciones no-inferiores (no-dominados) para eblerma
multiobjetivos:

Concepto de Inferioridad: Un vector u = (uy,...,uU,) Se dice es inferior a
V = (Vq,...,\f,) SI vV es parcialmente menor que(v p <u); es decir:

I=1,.n,vy u 1=1..n:v.<u (1)

Concepto de Superioridad Un vectoru = (U,,...,U,) se dice es superior a
V= (Vy....,\|;) SIV es inferior au.




ESQUEMAS RESOLUCION
PROBLEMAS MULTIOBJETIVOS

 No basadas en Pareto
— Ordenamiento lexicografico
— Suma lineal de pesos
- VEGA
— Métodoe-constraint
— Teoria de juegos

e Basadas en Pareto

— Jerarquizacion de Pareto “pura”
— MOGA
— NSGA v NSGA |



PROBLEMAS
MULTIOBJETIVOS

ENFOQUES BASADOS EN LA DIVISION
DE LA POBLACION

1.- Dividir poblacior er n subpoblacione S,,..., S..
% se va a iterar un AG con una FO distinta en c/u.
2.- Definir vector de prioridad para las FOs.
3.- Repetir Hasta (Evaluar todas las FOS)
3.1 Para cada;SlJi=1,...n, usar la FO correspondiente
segun el vector de prioridad.
3.1.1Iterar el AG para esa F@egun un numerg/ dado
de iteraciones en cada S
3.1.2ReemplazaK % de individuos en cada poblacion S
gue cumplen mal la FO actual.



PROBLEMAS
MULTIOBJETIVOS

ENFOQUES BASADOS EN LA DIVISION
DE LA POBLACION

1.- Dividir poblacion em subpoblaciones.S.., S.

2.- Iterar un AG con una FO distinta en c/u.

3.-Unir las subpoblaciones Si,1=1,...,n.

4.- Repetir Hasta ( # Iteraciones dada o Poblacion Converge)
4.1 Seleccionar FOsegun probabilidad de escogencia.
4.2 Disminuir probabilidad de escogencia de la, s@eccionada.

4.3 Aplicar AG a poblacion global usando F€eleccionada. Hacer un
reemplazo parcial.



PROBLEMAS
MULTIOBJETIVOS

ENFOQUES BASADOS EN POBLACION
OTAL

1.- Inicio.

2.- Repetir Hasta (Que c/F8ea escogida un minimo ndmero
de veces 0 poblacion converja).
2.1 Escoger una F@aleatoriamente o ciclicamente).

2.2 lterar el AG en la poblacion usando la FO
escogida.



e-restricciones

— Formular un problema sin restricciones con una
sola funcion objetivo (minimizar o maximizar) e
Incluir la otra funcion objetivo como restriccion
adicional y parametrizar sobre dicha restrict

— Las soluciones encontradas se encuentran todas
en la frontera eficiente real pero no se puede
garantizar gue se encuentran todas las soluciones



Enfoques-restricciones: caso
localizacion

Formulacion: Minimizar costo, garantizando cierta
cobertura

min -z = > > x4+ > fiy
el

icl jed
Sujeto a,
ZIU = 1 , j S j
i€l
Tij S Y , jedg, i€l
> vy d; jed, i€l
ied

Tij € {Orl} ’ jedJ, 1€1
yie {0,1y , i€l



Enfoquee-restricciones: caso
localizacion

Formulacion: Maximizar cobertura, con cierto presupuesto.

min -z = Y, > ¢z + . fiy
€L

icl 5eJ

Sujeto a,

ZIU = 1 ' b eJ
Lij < Yi ) JE jr tel
=

vy d;o, 1€dJ, 1€l

;e {0,1} jedJ, 1€l
yie {0,1y , i€l



PROBLEMAS
MULTIOBJETIVOS

ENFOQUES BASADOS EN LA TEORIA

DE PARE

O

Para obtener soluciones no-inferiores se pueden usar los AGs:

* manteniendo una poblacion de soluciones, los AGs pueden

buscar muchas soluciones no-inferiores en paralelo.



ENFOQUES BASADOS EN LA
TEORIA DE PARETO

Enfoque en dos fases: en la primera se clasifasamdividuos en no-
Inferiores o no (no-dominados o dominados), pada caa de las FOs
gue conforman la FMO. En la segunda, se utilizanddividuos no-
dominados como los padrotes para la fase de reqpecmoiu

Fase de Clasificacion:

1.- Generar poblacion inicial.

2.- Evaluar los individuos para c/FO y establecer su clzssfon en ¢/FO.
3.- Seleccionar individuos no-dominados (Segun c/u de@s F

4.- Asignar rango 1 a los individuos no-dominados y removerlal
disputa, luego se encuentra un nuevo conjunto de indivich@ms
dominados con rango 2, y asi sucesivamente. Esto se hace/ip@s




ENFOQUES BASADOS EN LA
TEORIA DE PARETO

Fase de Optimizacion

1.- Seleccionar los individuos para reproduccion por algwetanismo
clasico (ruleta, elitesco).

2.- Reproducir con operadores clasicos, usando los ingbgidno-
dominados como los padrotes.

Macro Algoritmo:

1.- Generar poblacion.

2.- Repetir Hasta que poblacion generada sea igual a lai@ntesea
homogéenea.
2.1.- Fase de Clasificacion: Agrupar individuos en domosagl no-
dominados para c/FO.
2.2.- Fase de Optimizacion: Generar nueva poblacion seguAGi
clasico.




Paralelismo Implicito

* La eficacia a los AGs se basa en que, aungque el AG solo
procesa n estructuras en cada generacion, se puede probar
gue, bajo hipotesis muy generales, se procesan de modo util
al menos p® esquemas.

» Este paralelismo implicito se consigue sin ningun dispositivo
0 memoria adicionales, so6lo con la propia poblacion.

A pesar de la ruptura de los esquemas largos de orden alto
por los operadores de cruce y mutacion, los algoritmos
genéticos procesan inherentemente una gran cantidad de
esquemas mientras procesan una cantidad relativamente
pequena de cadenas.



Algoritmos geneticos paralelos

o Paralelismo inherente proporcional al tamano
de la poblacién

e Sugiere gue se puede incrementar el tamano
de la poblacion sin afectar la performe

* Problemas en performance generados por
sincronizacion y envio de mensajes

e Grandes poblaciones convergen mas
lentamente




Modelos isla

6400 individuos en 64 procesadores, por ejemplo

— Dividir la poblacion total en subpoblaciones dé irfiividuos
cada una

Cada subpoblacion ejecuta un algoritmo genético

Cada x cantidad de generaciones, las subpoblac |
Intercambian algunos individuos intercambiando material
genetico

Si un gran numero de individuos migra en cada
generacion, se pierden las diferencias entre las islas

Si la migracion es poco frecuente, podria llevar a que cada
poblacion converja prematuramente



Algoritmos geneticos celulares

o 2500 procesadores dispuestos en una grilla de 50
X 50

* Los procesadores solo se comunican con sus
vecinos inmediatc

 Cada string (cada procesador) se fija en sus
vecinos inmediatos y elige el mejor individuo que
encuentra

 Recombina su individuo con el elegido del vecino

* Luego de algunas generaciones hay algunos focos
conteniendo individuos similares



Paralelismo en AG

Repetir
Para cada individuo |
Evaluar f(1)

Transmitir f(i) para todos los individuos j en
vecindaric

Elegir un individuo j para combinar basado en fitness
Pedir el individuo |

Reproducir usando los individuos 1 y |
Hasta que la variacion en la poblacidon es pequefia



