I Antes de empezar...

e Comentarios tarea 1
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| Clase 6: Metaheuristicas




Para el dia de hoy

Hillclimber

Recocido simulado

Busqueda tabu

Algoritmos evolutivos




Los métodos hasta
ahora...

Construyen las soluciones un paso a la
vez

Tienen garantias de optimalidad (en la
mayoria de los casos)
* Busqueda en profundidad (*)
* Busqueda en anchura
* Busqueda iterativa
Busqueda de costo uniforme
Busqueda voraz (*)
A*
Busqueda con backtracking (ramificacién y poda)

Backtracking
Ordenamiento

Filtrado




Busqueda local

Mover las configuraciones haciendo movimientos
locales

Trabaja con asignaciones completas
Generalmente més rapido y eficiente en memoria

Incompleto y suboptimo

Problemas de satisfacciéon
* Iniciar con una configuracién no factible

« Moverse hacia una solucidén factible

Optimizacion

-

* Iniciar con soluciones subdptimas

“ * Moverse hacia una solucién optima




I Hill climbing

* Laidea
* Iniciar en cualquier lugar

* Moverse al mejor estado
vecino

* Sino hay un mejor vecino,
terminar
* Las preguntas
* ;Es completo?
* iEs optimo?

» ;Cudles son sus ventajas?

» ;Cuadles son sus desventajas?



QObjective Funclion

Un quizz $ [\

* En donde terminas iniciando
en:

State Space

X A B CY D E Z



QObjective Funclion

BuUsqueda tabu .

 Hill climber con una lista de
nodos visitados previamente 1

1. Dado una asignacioén s,

generar otra asignacion
n que no esté en la lista tabu : |
2. Elegir el mejor vecinon que
no estéa en la lista tabu State Space
1 s<n >
3 t=1U{n) X A B CY D E £

Regresar la mejor solucién vista



Recocido simulado

* Escapar de 6ptimos locales permitiendo
otro tipo de movimientos

"

Iniciar en un estado s y t a un valor “alto

Seleccionar una asignacion n del
vecindario de s

Sif(n) > f(s)
1. sen
De lo contrario
. (f(n)—f(S))
1. s < ncon probabilidad e\ ¢
5. Actualizar la temperatura t « at

Regresar la mejor solucién vista




Recocido
simulado

A
'3

Cuando la temperatura es alta:
busqueda aleatoria

Cuando la temperatura es baja: es un
Hill climber

La temperatura baja
gradualmente t, 1= aty

Se puede demostrar su
optimalidad... con tiempo infinito
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I El algoritmo

function SIMULATED-ANNEALING( problem. schedule) returns a solution state
iputs: problem, a problem
schedule, a mapping from time to “temperature”
local variables: current, a node
next, a node
T a “temperature” controlling prob. of downward steps

current «— MAKE-NODE(INITIAL-STATE[problem])
for t— 1 to oc do

1'— schedule[{]

if 7"= 0 then return current

ncxt «— a randomly selected successor of current

AE+ VALUE[nezt] — VALUE[current]

if AE > 0 then current < neat

else current «— next only with probability ¢2 £/1



Algoritmos evolutivos

* La evolucidn nos ha traido hasta aqui

« Se trata de un proceso natural bajo el cual aquellos
individuos mas aptos tienen mayor oportunidad de
pasar sus genes a otras generaciones

« Supervivencia del mas apto

» ;Funcionaré para resolver nuestros problemas?

« Laidea: diseiar agentes que simulen el proceso
evolutivo para resolver problemas

The Evolutionary
“Tree of Life’



Codificar las estructuras que se

replicaran
Elementos QngZC|ones que afecten a los
: individuos
para simular
el proceso ) |
evolutivo Una funcién de aptitud

Un mecanismo de seleccion

13



Estrategias evolutivas

Tipos de . .
algoritmos Programacidn evolutiva
evolutivos

Algoritmos genéticos
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El algoritmo basico

Inicializacion Seleccion de padres

Poblacidn

Termino

Padres

Seleccion de sobrevivientes
*Elitismo

Descendientes

Recombinacidn

Mutacion

Generar (aleatoriamente) una
poblacién inicial.

Calcular aptitud de cada
individuo.

Seleccionar
(probabilisticamente) con base
en aptitud.

Aplicar operadores genéticos
(cruza y mutacién) para generar
la siguiente poblacion.

Ciclar hasta que cierta condicién
se satisfaga



Selecciéon por torneo

Dado el tamano del torneo s

padres =

Hasta que se complete el nimero de padres u
» Elegir s individuos de forma aleatoria ChbisctvaiFunction

 Seleccionar al ganador i basado en su aptitud
talque fQ) < f(j)VjeA
* padres = padres U {i}

» Regresar conjunto de padres

State Space
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La representacion tradicional es la binaria

« Ala cadena binaria se le [lama “cromosoma”

Re p rese nta cion * A cada cadena binaria que codifica una variable se le denomina “gene”

« Al valor dentro de esta posicién se le llama “alelo”

\ 7N /
Gene 1 Gene 2

Y

Cromosoma




Operadores: cruza
de un punto

1. Se elige una posicién en el cromosoma
de forma aleatoria (cross-point)

2.  El primer hijo tendra los elementos hasta
el cross-point del primer padre y del
cross-point en adelante del segundo.

3. El segundo hijo tendra los elementos
hasta el cross-point del segundo padre y
del cross-point en adelante del primero.

También existen cruzas de dos puntos, tres,
hasta de n puntos

Cross-point

k

Cross-point
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Operadores: mutacidn

 Para cada alelo del cromosoma, generar un nimero
aleatorio y si es menor a Pm cambiar el valorde 0 a 1y de 1
a 0 segun corresponda

* Normalmente el valor de Pm es muy bajo, se ha sugerido

1 8
Bn =7 donde L es el tamano del cromosoma



I Algunas notas

In practice, genetic algorithms have their place within the broad landscape of optimization
methods (Marler and Arora, 2004), particularly for complex structured problems such as

circuit layout or job-shop scheduling, and more recently for evolving the architecture of

deep neural networks (Miikkulainen et al., 2019). It is not clear how much of the appeal of
genetic algorithms arises from their superiority on specific tasks, and how much from the

appealing metaphor of evolution.
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Algunas notas generales...

Al tratar con problemas discretos o combinatorios se
suele preferir busqueda tabu y recocido simulado

 Para problemas continuos, los algoritmos evolutivos
suelen dar buenos resultados, asi como para
problemas mixtos.

« Ademas... los evolutivos se han utilizado para:

« generar software (programacién genética)

« aprendizaje maquina (aprendizaje maquina
evolutivo)

 Redes neuronales (neuroevolucién)



|
I
.

No free lunch
theorem
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Para la otra vez...

» Busqueda con adversarios

Mggmm NACONAL AUTONGRA 7
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