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Optimizacion
Algoritmos Genéticos


Sea S un  conjunto de soluciones factibles que llamaremos individuos y f:S(R una función que llamaremos fitness. Buscamos un individuo cuya f sea mínima (o máxima). Una diferencia con los dos capitulos anteriores es que en lugar de ir generando una sucesión de soluciones vecinas en busqueda de un óptimo generamos una sucesión de subconjuntos P(S que llamamos poblaciones sucesivas a partir de una poblacion inicial. Estos subconjuntos son vecinos en cierto sentido y los obtenemos uno del otro por una operación que llamamos cruza (cross-over). El algoritmo se detiene cuando el mejor individuo de la poblacion es considerada una solución satisfactoria del problema. Una sucesión de cruzas puede conducirnos a una situación de óptimo local y para evitarlo a cada cruza le acompaña otra operación que llamamos mutación que altera a los individuos de una población aleatoriamente con la idea de escapar de minimo local.

Para aplicar el método la primera tarea consiste en codificar a los individuos, es decir, representarlos de una manera apropiada. Una representación simple es un vector binario como el siguiente ejemplo.

Máximo de una función 

Mostramos el metodo con el problema de hallar el máximo de f(x)=
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que tiene el máximo en f(1,85)=2.85. La siguiente es un grafico de f(x)
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Para obtener una precision de 10-6 dividimos el intervalo  -1(x(2 en 3.106 partes. Observemos que 221<3.106<222. Representamos la subdivision del intervalo (-1,2) por un vector binario de 22 componentes ((0,...,(21) que representa al numero decimal :

x= -1+(
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Poblacion inicial

Creamos una población inicial con 48 individuos elegidos al azar , es decir, 50 vectores binarios de 22 componentes donde los ceros y unos son elegidos al azar. Por ejemplo, 3 individuos podrían estar dados por:

v1= 1000101110110101000111    
x1= .637197
f(x1)=1.586345

v2= 0000001110000000010000   
x2= -.958973
f(x2)= 0.078878

v3= 1110000000111111000101    
x3= 1.627888
f(x3)= 2.250650

Mutacion y Cruza

1) La mutacion de cada individuo la hacemos cambiando al azar c/una de sus 22 componentes con una probabilidad pequeña de cambio para cada componente. (0,01 o 0,005). Supongamos que en v3 solo cambiara la quinta componente, resultaría:

 v3' = 1110100000111111000101 
 x3' = 1.721638
f(x3')=.082217

Así esta mutacion empeoraría notablemente
el valor de f. En cambio supongamos un cambio de la décima componente:

v3" = 1110000001111111000101
 x3"=1.630818
        f(x3")= 2.343555

lo que daría una mejora respecto a v3.

2) La cruza consiste en seleccionar pares de individuos de la población (los padres)  e intercambiar componentes para obtener otros dos 

individuos (los hijos). Por ejemplo, sean los padres v2 y v3. Elegimos al azar dos componentes sucesivas y dividimos las 22 componentes en dos porciones como mostramos para el caso que la division fuera entre 5 y 6.

v2= 00000(01110000000010000   


v3= 11100(00000111111000101

Formamos un hijo con la primera porcion de v2 y la segunda de v3 y otro hijo con la primera componente de v3 y la segunda de v2:

v2 '= 00000(00000111111000101
f(-.998113)=.940865

v3 '=11100(01110000000010000
f(1.666028)=2.459245

El segundo hijo tiene mejor evaluacion que sus padres.

Algoritmo

1) Creamos una poblacion inicial con un numero de individuos que es un parametro que se elige a ojo (en este caso 48)

2) Seleccion  Calculamos el fitness de los 48 individuos . Elegimos los 24 mejores  y descartamos el resto.

3) Formamos 12 pares con los 24 individuos. Para esto hay que elegir algun criterio. Uno simple es (1,2) (3,4)...(23,24)

4) Cruza. Con cada par creamos dos hijos. 

5) Mutacion. Cada individuo de los 48 (padres e hijos) se muta. 

Se vuelve a 2) si el numero de iteraciones es menor que un numero prefijado a ojo.

La siguiente tabla da el optimo individuo en funcion del numero de iteraciones para el ejemplo mwncionado mas arriba.

iteracion
max f

iteracion
max f

1
1.441942

39
2.344251

6
2.250003

40
2.345087

8
2.250283

51
2.738930

9
2.250284

99
2.849246

10
2.250363

137
2.850217

12
2.328067

145
2.850227

Job Shop Scheduling

En el capitulo sobre búsquedad local hemos planteado el problema de job shop scheduling. Tenemos m máquinas y n operaciones, cada operación a realizar en una máquina. Cada operacion pertenece a un job y las operaciones de un mismo job están linealmente ordenadas. Cada operacion tarda un tiempo dado en su máquina. Dos operaciones de una misma maquina no pueden realizarse simultaneamente. El objetivo es realizar en mínimo tiempo todas las operaciones.

Codificación 

Los individuos en este problema son los schedules, es decir, en que orden deben realizarse las operaciones en las máquinas. Consideramos las operaciones numeradas de 1 a n. Representaremos un schedule por un vector de n componentes donde cada componente contiene el número de una operacion. Este vector debe cumplir la condición que si las componentes i y j representan operaciones del mismo job y i precede a j entonces la componente de i y precede a la componente de j en el vector. Todos los vectores que cumplen tales condiciones son todas los schedules factibles del problema y todo schedule factible se puede representar de esa manera.

Fitness

Dado un schedule podemos representar las operaciones en un diagrama Gannt y determinar el tiempo que termina la ultima operacion: el makespan. Cuanto menor el makespan mejor evaluamos el schedule. El objetivo del problema es hallar el schedule de mínimo makespan.

Cruza

Supongamos un ejemplo simple donde tenemos 3 jobs con 4 operaciones c/u a realizar en 4 maquinas.

J1 = 0,1,2,3

J2 = 4,5,6,7

J3= 8,9,10,11

Un schedule es un vector de 12 componentes cuyas numeros respetan 

el orden en que aparecen en los jobs. Por ejemplo, estos dos schedules:

0
4
8
1
5
9
2
6
10
3
7
11

0
1
4
8
2
5
9
3
6
7
10
11

Cruzamos estos dos schedules de la siguiente manera. Consideremos el primer schedule. Las primeras 6 componentes quedan como estan pero las segundas 6, es decir, 2,6,10,3,7,11 pongamoslas en el orden en que aparecen en el segundo schedule, es decir, 2, 3, 6, 7, 10, 11 con lo que obtenemos el primer hijo.

0
4
8
1
5
9
2
3
6
7
10
11

Aplicando un criterio similar al segundo schedule obtenemos el segundo hijo:

0
1
4
8
2
5
9
6
10
3
7
11

Mutacion

La mutacion de un schedule la hacemos asi. Elegimos una operacion al azar y la intercambiamos con la siguiente si no pertenecen al mismo job.

Algoritmo

1) Generar al azar una poblacion inicial de 2P schedules.

2) Calcular el makespan de los 2P schedules y seleccionar los P mejores

3) Elegir 2 schedules y cruzarlos .

4) Para cada hijo mutarlo con probabilidad pm.

5) goto 2) y repetir para la nueva generacion formada por los P padres y P hijos.

Nota: P y pm son parametros a decidir. Tambien debe decidirse el numero de iteraciones.

Otro ejemplo

Uno de cada m productos puede obtenerse a partir de uno de cada n materiales. Sea aij el costo si el producto i (=1,2,...,m) se obtiene del material j (=1,2,...,n). Supongamos que se puede disponer solo de k materiales (1(k(n) y llamemos B al subconjunto de ellos:

B({1,2,...,n} con card(B)=k

En dicho caso tomamos como costo del producto i:

c(i) = 
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El costo total de realizar todas las tareas es

C(B)= 
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Se plantea el problema de encontrar un subconjunto B de k materiales tal que C(B) sea mínimo. Una posible aplicación del metodo del algoritmo genetico para hallar la solucion es la siguiente

Codificación 

Los individuos en este problema son los conjuntos B que representamos con un vector binario de n componentes con k unos y n-k ceros.

Cruza

Sean u y v dos vectores padres. Un hijo w lo definimos de la siguiente manera. Si uk=vk definimos wk= uk con probabilidad 0.8 . (eso tanto en el caso en que uk  y vk  sean unos como en el caso en que sean ceros

Sea f el numero de componentes de w que quedaron definidas y sea r el numero de unos que contiene hasta ahora el vector hijo. Entre las n-f componentes no definidas elegir al azar k-r componentes y definirlas como unos. Repetir para el segundo hijo lo mismo.

PRACTICA 

Considerar el problema knapsack siguiente. Se tienen n items con valores v 1, v 2,..., vn y pesos (enteros)  p 1, p 2,..., pn y un entero P.  Se trata de hallar un subconjunto de los items cuya suma de valores es máximo y cuya suma de pesos no exceda P.

Definir un algoritmo por tabu search y programarlo para este problema.
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