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Optimizacion
Modulo 4


f. Algoritmos Geneticos

1. Sea S un  conjunto de posibles soluciones de un problema a las cuales llamaremos individuos . Cada individuo está representado por un codigo dado por un vector con n componentes . Sea f:S(R una función del codigo que llamaremos fitness que adjudica un valor a cada individuo de S. El objetivo del problema es hallar un individuo cuya f sea máxima (o mínima). La dificultad para hallarlo se debe a que el numero de individuos es enorme lo que hace prohibitivo listar los individuos, evaluar c/u y elegir el que tiene el mejor valor  de f. Elegimos al azar de S un numero  relativamente pequeño 4N de individuos que llamamos la poblacion inicial.

(1) Seleccion  

Ordenamos de mayor a menor los 4N individuos de la poblacion segun sus valores de f .Elegimos los primeros 2N individuos de la lista y desechamos el resto. Sean los elegidos: 

a1 , a2, a3 ,..., a2N
(2) Cruza  

Formamos  N pares (a1, a2 ), (a3, a4 ),...(a2N-1 ,a2N ) . Llamamos padre a la primera componente y madre a la segunda componente en cada par. Con cada par generaremos dos nuevos individuos que llamamos los hijos, mediante una operacion que llamamos cruza. La idea de la cruza es que el hijo herede caracteristicas del padre y de la madre. Se supone que esto se consigue si el hijo guarda en su codigo parte del orden de las componentes del padre y  parte del orden de la componente de la madre.

Ejemplo de cruza Supongamos que S este constituido por los 26= 64 vectores con 6 componentes binarias, es decir, donde  c/ cada componente es cero o  uno. Consideremos dos individuos de S:

padre : 100001

madre: 010111

Dividimos ambos codigos en dos partes iguales:

100 (001

010 (111

Hacemos una cruza eligiendo la primera parte del padre y la segunda de la madre:

Hijo = 100 (111

Ahora elegimos la primera parte de la madre y la segunda del padre:

Hijo = 010 (001

De esta manera los N pares generan N pares de hijos que forman una nueva poblacion con 4N individuos. Se supone que estos nuevos 4N individuos son, en promedio, mejores que los 4Nde partida y que la operacion de cruza, repetidas muchas veces, ira mejorando la “raza” hasta obtener un valor de fitness uniformemente alto. Sin embargo, la practica muestra que este fitness estabilizado no es  necesariamente optimo sino que constituye un maximo local. Para obviar esta “trampa” luego de la cruza se realiza una operacion llamada mutación antes de volver a cruzar. Se supone que la mutacion nos permite saltar de la trampa o buscar el optimo individuo en distintas “regiones” de S.

(3) Mutacion 

Cada uno de los  4N individuos es sometido a una operacion que describimos con un ejemplo. 

Ejemplo de mutacion  Supongamos de nuevo que el individuo estuviera codificado por un vector binario.  Cada uno de sus bits lo cambiamos al azar de 0 a 1 o viceversa con probabilidad muy pequeña  0,01 (o 0,005) o no lo cambiamos con probabilidad 0.99 (o 0.995). De esta manera solo 100(1-0.99n) % de los 4N individuos serán modificados (n=nro. de bits del codigo)

Los pasos 1) 2) y 3) constituyen una iteracion del algoritmo que resulta en una nueva poblacion de 4N individuos. Se repite la iteracion muchas veces y se elige de la ultima poblacion asi obtenida el individuo con mayor valor de f. Se toma a este individuo como el output del algoritmo genetico. Este proceso se detiene intuitivamente cuando se observa que las f’s de la poblacion se han estabilizado.

2. Cálculo del máximo de una función

Como ejemplo académico consideremos el problema de hallar el máximo de la funcion

 f(x)=
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que tiene el máximo en f(1,85)=2.85. La siguiente es el grafico de f(x)

Codificacion

En este problema los individuos son los numeros x entre –1 y 2 y el fitness de x esta dado por la funcion dada. Para aplicar el método, la primera tarea consiste en codificar a los individuos, es decir, representarlos de una manera adecuada. La codificacion que usaremos consiste en discretizar el intervalo (-1,2) y expresar el conjunto discreto de tales numeros mediante un vector binario. Para ello dividimos el intervalo en 2n subintervalos de forma que cada subintervalo mida una millonesima. Tenemos que
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 de donde n(22.  y usamos como codigo binario ((0,...,(21) que representa un numero decimal  en el intervalo (-1,2):

x= -1+(
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Poblacion inicial

Creamos una población inicial con 48 vectores de 22 componentes binarias, 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 mencionado 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

4. Bobinas Madres
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Florencio Varela despacha a sus clientes items de chapa en forma de hojas y bobinas que se obtienen de bobinas (madres) que son cortadas transversalmente y/o a lo largo como se muestra en las figuras. 

De una bobina madre de ancho ( se puede cortar una  (o mas bobinas) de ancho ( (fig 1) o hojas de ancho (  y largo ( (fig 2). Si t son las toneladas resultantes entonces el descarte ( esta expresado por
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(1)

Donde r1 y r2  son los restos de los cocientes  (/( y (/( resp. La formula es valida para hojas y bobinas con la condicion que ((( y que definamos (=( cuando se trata de una bobina.

............

Los items finales se distinguen por una serie de atributos: ancho, largo, espesor, calidad, acero, etc. Consideremos fijos todos ellos excepto ancho y largo (=( si es bobina). Al conjunto asi limitado lo llamamos un cluster. En un cluster las unicas posibles variables son ancho y largo. Imaginemos la lista de items distintos de un cluster dados por los siguientes datos 

(i, (i , (i , ti ) donde i es un numero de item. Si este item se corta de una bobina j de ancho (j la formula (1) nos da :

(ij = descarte en tons si el item i se corta de la bobina j. Llamemos

W= Conjunto de anchos ( que son multiplos de algun ( o de algun ( para      

       algun item i con la condicion que 755( ( (1500 mm.

Sea m el numero de items de un cluster y sea n el nro de anchos de W. Si tuvieramos bobinas de todos los anchos de W podriamos obtener todos los items con descarte nulo. Tenemos una matriz de descartes

item\bobin
1
2
...
j
...
n

1
(11
(12

(1j

(1n

2
(2j
(22

(2j

(2n

...
...
...

...

...

i
(i1
(i2

(ij

(in

...







m
(m1
(m2

(mj

(mn

El problema

Hallar un subconjunto (k de W = {(1, (2 ,... (n} que contenga k anchos (1( k (n) y que produzca un descarte total minimo al cortar de ellos todos los items del cluster.

La solucion

Representamos los individuos mediante vectores binarios con n componentes k de las cuales son unos. Este codigo representa un posible (k. Un “1” en la componente 3 significa que (3 esta presente en (k. La fitness de (k es el descarte que produce y el objetivo es hallar f((k) minimo. El calculo de f se hace de la siguiente manera. Se consideran de la matriz solo las columnas correspondientes a los unos de (k . En c/ fila i de la matriz se halla el minimo (ij y se suman dichos minimos de todas las filas. El resultado es f((k)

Aplicamos el algoritmo genetico de la siguiente manera. Elegimos 40 vectores al azar de n componentes (este nro depende de cada cluster) que contuvieran k unos (poblacion inicial). Los ordenamos de menor a mayor, elgegimos los 20 primeros y desechamos los 20 ultimos. Formamos 10 pares con los 20 elegidos.

Cruza y mutacion

Comparamos el vector padre con el madre. Si las componentes i de ambos son ceros o ambos son 1 asignamos a la componente i del hijo cero o 1 respectivamente con probabilidad 0.8 sino la componente i queda indefinida. En las componentes i donde no hay coincidencia entre el padre y la madre  dejamos la componente indefinida. Sea r el numero de componentes del hijo que fueron definidas con 1. Entre las componentes no definidas elejimos k-r componentes al azar y le asignamos el valor. Al resto de las componentes no definidas le asignamos cero. Resulta un hijo con k componentes iguales a 1. Procedemos analogamente para el otro hijo.

Repetimos la iteracion muchas veces (5000 en nuestro caso)

................

Para cada cluster k digamos que hay Nk+1 posibles anchos en W. Sea nk (0(nk(Nk) el numero elegido de anchos para dicho cluster. y sea Fk(nk) el minimo descarte que produce el individuo optimo que resulta de la aplicacion del algoritmo genetico.  Queremos elegir los nk de forma tal que

Minimizar 
Z= F1(n1)+F2(n2)+...+F(n??)

Sujeto a 
n1+ n2 + ... + n?? = Q





(1)



0(nk(Nk
La solucion de este problema ya la hemos hecho en la Modulo 2..

La solucion del usuario para resolver este problema conducia a un 3% de descarte total. Fijando este valor de min Z como objetivo en (1) resulto una disminucion del 30% en el numero total de bobinas madres (Q).

o/o/o/o/o/o/o/o/o/o/
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