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Introduccién [4]

@ Los GAs son algoritmos inspirados en los mecanismos de adaptacién
de los seres vivos

Aplicacién en problemas de biisqueda, optimizacién y AC
Busqueda beam — poblacién de individuos
Individuo = posible solucién a un problema
Cada individuo presenta un nivel de adaptacién al entorno

Los mejor adaptados tienen mas probabilidades de reproducirse en la
siguiente generacién
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Diferencias con el resto de paradigmas

e Diferente al Backprop
» saltos bruscos en el espacio

o Diferente al ID3

» busqueda aleatoria
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Popularid de los GAs

La popularidad de los algoritmos genéticos se debe a las siguientes razones

@ Estd sobradamente probado que la evolucién es un exitoso y robusto
método para la adaptacién en sistemas biolégicos

@ Se desenvuelven bien en espacios de hipétesis complejos en los que es
dificil determinar el impacto de cada parte de la hipdtesis en el
rendimiento global

@ Son facilmente paralelizables
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Algoritmo

GA(Fitness, «, p, r, m)
@ Siendo o el umbral de adaptacién, p el tamafio de la poblacién, r la proporcién de hipétesis a
remplazar en cada generacién y m el ratio de mutacién.
Inicializar poblacién: P «— Generar p hipotesis aleatoriamente

(]
@ Evaluar: para cada h € P, calcular Fitness(h)
]

While [mﬁx Fitness(h)] < o hacer

o Seleccionar: probabilitiscamente, seleccionar (1 — r)p de P para afiadir a Ps usando

Fitness(h;
Pr(h) = itness(hi)
> Fitness(hj)
j=1

e Entrecruzar: probabilisticamente seleccionar r *x p/2 pares de hipotesis de P. Para cada par,
< hy, hp >, generar dos descendientes aplicando el operador de entrecruzamiento. Afiadir toda
nueva hipétesis a Ps.

Mutar: Invertir un bit, seleccionado con probabilidad uniforme, en m * p miembros de Ps
Actualizar: P — Pg
Evaluar: para cada h € P, calcular Fitness(h)

@ Devolver la hipétesis h € P con mayor fitness
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Puntos importantes

@ Codificacién de los individuos
@ Condicidon de terminacién
© Se debe evaluar cada individuo

@ Para general una nueva poblacién se han de usar operadores
genéticos. Existen dos familias de estos operadores, los de
entrecruzamiento y los de mutacién.
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Representacién de individuos

@ Codificacién en ristra de bits de longitud fija.
e Ejemplo: regla IF-THEN [2]

> Antecedente
(Tiempo = Nublado V' Lluvioso) A (Viento = Fuerte)

Tiempo Viento

lo representamos como 011 10

> Regla completa
Si Viento = Fuerte ENTONCES JugarTenis = Si

Tiempo Viento JugarTenis

lo representamos como 111 10 10
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Representacién de individuos (I1)

Para ejemplos anémalos, los controlamos
@ Restringiendo la codificacién
@ Usando operadores genéticos adecuados
© Asignando una adaptacién suficientemente baja

Ejemplo: red neuronal MLP

» Aprendizaje paramétrico

> Pesos para los w;;

» Un gen para cada arco
@ Genotipo: cjto. de pardmetros de un cromosoma particular, (Gtil para
construir una solucién.

Fenotipo: solucién construida a partir del genotipo.
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Condicidn de terminacidén

Posibilidades

@ Ndmero de iteraciones fijo
e El mejor individuo x tiene un nivel de adaptacién f(x) > «

@ Todos los individuos (o un porcentaje alto [1]) son el mismo
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Funcién de adaptacién

Se puede tanto maximizar como minimizar
Dependiente del problema

Tipicamente RMSE para aprendizaje

Puede ser multi-objetivo
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Operadores

@ Operadores genéricos
Mdscara de cruze

Padres Descendencia
1101011110000 _ 1111110000000 11010110101011

Por un punto ><
01001100101011 0100110110000
11010111100000 ~.20011111110000 11001100100000

Por dos puntos

01001100101011 01010111101011
11010111100000 1001110011010 11000110100001

Uniforme ><
01001100101011 01011101101010

Mutacidn 01001100101011 01001100111011

e Operadores especificos (e.g. especializacién de reglas)
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Selecciéon de la hipdtesis mas adaptada

@ Seleccién basada en la ruleta

Fitness(h;)
P
> Fitness(hj)

Jj=1

es posible que se llegue a la situacién en que todos los individuos sean
el mismo mas facilmente

Pr(h,-) =
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Otros esquemas de seleccién

@ Seleccién por torneo

» Seleccionar hy y hy con igual probabilidad
» Escoger la mas adaptada con probabilidad p

@ Seleccién por ranking

» Ordenar todas las h; seglin si fitness
» Escoger con probabilidad proporcional al ranking
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Aprendizaje de reglas de decisién [2]

Aprendizaje conjuntos de reglas de decisidn disyuntivas

El algoritmo usado es exactamente el prototipico

°
°
@ Antecedentes son conjunciones de tests sobre atributos a; y a»
@ Un bit para el consecuente

°

Funcién de fitness, siendo h el conjunto de reglas

Fitness = (correct(h))?

Representacién: la regla
Siag=TANa=F Thenc=T; Siay=T Thenc=F

se representa como

al an Cc al an Cc
10 01 1 11 10 O
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Aprendizaje de reglas de decisién (I1)

Requerimentos para operadores genéticos
@ Conjuntos de reglas de longitud variable
o Cadenas de bits representado hipétesis bien formadas

@ Mutacién en un bit escogido aleatoriamente

Juan A. Botia Blaya juanbot@um.es Depart: Algoritmos genéticos November 15, 2007

16 / 31



Entrecruzamiento de cadenas de longitud variable

Comenzamos con las hipdtesis

al an C al
hi: 10 01 1 11
hp: 01 11 O 10

dar C
10 0
01 0

@ Sean dj la distancia desde el punto de cruce mas a la izquierda al

limite de regla izquierdo mas préximo

@ Sean d; la distancia desde el punto de cruce mds a la derecha al

limite de regla izquierdo mas préximo

@ Escoger puntos de cruce para hy, e.g. despues de los bits 1y 8 (por

ejemplo)

Juan A. Botia Blaya juanbot@um.es Depart: Algoritmos genéticos

November 15, 2007 17 / 31



Juan A. Botia Blaya juanbot@um.es Depart:

Entrecruzamiento de cadenas de longitud variable (I1)

@ Restringimos los puntos de hy a aquellos que producen cadenas con

una semdntica bien definida: aquellos con igual di y d» (< 1,3 >,

<1,8>y<6,8>)
e Con < 1,3 > tenemos

al ar Cc
hy: 00 01 1

@ Conseguimos conjuntos con numero de reglas diferente al de los

padres, siendo bien formadas

h3:

a1
11

Algoritmos genéticos

al ar C
11 10 O
an Cc al an Cc
11 0 10 01 O
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Mas detalles de GABIL

Afadimos nuevos operadores genéticos, que se aplicardn
probabilisticamente

o AddAlternative (AA): generalizar restriccion sobre a; al cambiar un 0
por un 1

e DropCondition (DC): generalizar restriccién sobre a; al cambiar todos
los O's por un 1

También anadimos un bit que determine si aplicar los operadores o no

ai; a ¢ ai a c¢ AA DC
01 11 O 10 01 0 1 O

La estrategia evoluciona al mismo tiempo que el proceso de blsqueda
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Resultados de GABIL

o El rendimiento de GABIL es comparabla al de algoritmos de induccién
de reglas como AQ14, C4.5
@ Precisién promedio en 12 problemas tipo
» GABIL sin operadores AA ni DC: precisién del 92.1%
» GABIL con operadores AA y DC: precisién del 95.2%

» Los métodos simbdlicos conseguian un rendimiento minimo de 91.2% y
maximo del 96.6%
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El teorema del esquema

Responde a la necesidad de justificar teéricamente la convergencia del
proceso de bilsqueda

e Esquema: cadena conteniendo 0, 1 6 * (cualquiera de los dos)
e Ejemplo de esquema: 10**0*

@ Instancias de ese esquema: 101100, 100000, ...

o

Se trata de caracterizar a la poblacién estudiando los posibles
esquemas que pueden encontrarse en la poblacién
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El teorema del esquema (I1)

@ m(s, t) ndmero de instancias del esquema s en la poblacién en el instante t
@ 7(t) fitness promedio de la poblacién en el instante t
@ (s, t) fitness promedio de las intancias de s en el instante t
@ La probabilidad de h en un paso de seleccién
h f(h
Pr(h) = (h) = ,( )
0 nf(t)
X% f(hi)
i=

@ La probabilidad de seleccionar un miembro de s en un paso

Pr(h €s) = Z @ = %(’:))m(s7 t)

hEsApt nf(t)

@ Nimero de instancias de s después de n selecciones

o(s, t)
E[m(s, t +1)] = 70 m(s, t)
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El teorema del esquema (I11)

@ Por lo tanto, es de esperar que esquemas mas potentes sobrevivan en
sucesivas generaciones

@ Ahora, si consideramos también entrecruzamiento y mutacién

E[m(s, t +1)] > ‘A’;z;)t)m(s, ) (1 e /"ESD (1 pm)°®

pc probabilidad de operador de entrecruzamiento single point

pPm probabilidad de mutacién

I longitud de las cadenas de bits

o(s) nimero de bits definidos (i.e. no *) en s

d(s) distancia entre los bits mas a la izquierda y derecha definidos en s

vV vy VY VvYy
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Interpretacidn

@ El término intermedio es la probabilidad de que un individuo del
esquema s siga representando al esquema s después de un
entrecruzamiento

@ El término de la derecha es la probabilidad de que un individudo del
esquema s siga representando al esquema s después de la mutacién

@ Esquemas mas adaptados crecen en influencia

@ Mejores los esquemas con menos bits definidos y mas préximos entre
si
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Aplicacién de la programacién genética al fitbol robético [3]

Aprendizaje por capas usando programacion genética
Tarea concreta: keep-away soccer (i.e. rondo)

Problema: explosién combinatoria en el espacio de soluciones

Idea: dividir el aprendizaje en subproblemas que se usan después para
recomponer el problema completo
» Tarea entre dos agentes: pasar la bola (t1)
» t1 una vez aprendida se incorpora en tareas de mds agentes: proteger
la bola, avanzar hacia arriba con la bola, preparar para rematar, etc.

Individuos: agentes especificados como programas
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El problema del rondo en futbol robético

@ Tarea: mantener la pelota fuera del contacto de un defensa, que intentard arrebatdrsela a
varios jugadores atacantes

@ Para que tres agentes o mas se coordinen adecuadamente, cada uno debe ser capaz de, al
tener la pelota,
» seleccionar un compaiiero al que pasar
» temporizar el pase adecuadamente
» mantener un pasillo de pase abierto

Representacién del juego Comportamientos en capas

Pasar con un defensa par a minimizar

Dos veces més épida el ndmero de robos de balén en el juego
Dos veces mds répido que defensa
que atacantes

Pasar de forma precisa

sin un defensa a la vista

Juan A. Botia Blaya juanbot@um.es Depart: Algoritmos genéticos November 15, 2007 26 / 31



Aprendizaje por capas

Aprendizaje por capas

Programacién genética

El aprendizaje inductivo simple no es su-
ficiente como estrategia

Se tiene una descomposicién bottom-up
del problema

El aprendizaje es independiente para
cada nivel

La salida de la capa inferior es entrada
de la capa superior

Aplicaciones MAS complejas deben de-

scomponerse en niveles si queremos
aplicar PG

La tarea de aprendizaje MAS se puede
descomponer

PG puede aplicarse como estrategia de
aprendizaje a cada nivel por separado
La poblacién en la tltima generacién de
una capa es usada como la poblacién ini-
cial de la siguiente capa
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Diseno de experimentos de aprendizaje

@ Dos experimentos

» El mejor individuo de la primera capa va replicado a toda la poblacién
de la segunda (LLGP-Best)

» Toda la poblacién evolucionada de la primera capa va a toda la
poblacién de la segunda (LLGP-AII)
o Capas de aprendizaje
@ Primera capa

* Fitness: maximizar el nimero de pases precisos

* Individuos: equipos de tres copias del mismo agente jugando en el
mismo campo que se realiza el rondo

© Segunda capa
* Fitness: minimizar el niimero de robos de balén
* Individuos: equipos de tres agentes iguales y un cuarto oponente igual
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Disefio de experimentos de aprendizaje (I1)

En cada paso de simulacién, si un agente tiene la bola se evalua el arbol
sintactico de patada y produce un vector (6, d) para chutar

Si no, se evalua el arbol sintactico de movimiento
Ambos arboles se componen de terminales y funciones

Elementos terminales

Terminal Descripcién
Defender Vector a un oponente
Matel Vector al primer compaiiero
Mate2 Vector al segundo compaiiero
Ball Vector a la bola
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Disefio de experimentos de aprendizaje (lII)

Conjunto de funciones

Funcién Descripcién

Rotate90(1) | Rotar el vector actual 90° en direccién counter-
clockwise

Random(1) | Nuevo vector aleatorio con magnitud entre 0 y el
valor actual

Negate(1) Negar direccién del vector

Div2(1) Dividir magnitud del vector por 2

Mult2(1) Multiplicar magnitud del vector por 2

VAdd(2) Sumar dos vectores

VSub(2) Restar dos vectores

IFLTE(4) if ||v1]] < ||va|| then vs else va

Juan A. Botia Blaya juanbot@um.es Depart: Algoritmos genéticos November 15, 2007

30 / 31



M3as detalles

o El defensor estd programado a mano
e Cada simulacién de un individuo (i.e. equipo) usa 200 pasos de
simulacién

@ Situacién inicial

@ Optimo local: todos los agentes atacantes se agrupaban en torno a la
bola para evitar que el defensor la robara — se evitd haciendo que el
defensor pudiera atravesar a los atacantes

Juan A. Botia Blaya juanbot@um.es Depart: Algoritmos genéticos November 15, 2007 31/31



@ K. DelJong.
The Analysis and behaviour of a Class of Genetic Adaptive Systems.
PhD thesis, University of Michigan, 1975.

[ K.A. DeJong, W.M. Spears, and D.F. Gordon.
Using genetic algorithms for concept learning.
Machine Learning, 13:161-188, 1993.

[ W.H. Hsu and S. M. Gustafson.
Genetic programming and multi-agent layered learning by
reinforcements.

In In Genetic and Evolutionary Computation Conference, New York,
July 2002.

@ Tom M. Mitchell.
Machine Learning.
McGraw-Hill, 1997.

Juan A. Botia Blaya juanbot@um.es Depart: Algoritmos genéticos November 15, 2007 31/31



	Introducción
	Algoritmo
	Representación de individuos
	Condición de terminación
	Fitness y operadores
	Inducción de reglas con genéticos
	Teorema del esquema
	Programación genética para softbots

