COMPUTACION BIOLOGICA

Pedro Isasi'

"Departamento de Informética
Universidad Carlos Il de Madrid
Avda. de la Universidad, 30. 28911 Leganés (Madrid). Spain
email: isasi@ia.uc3m.es

Presentacion




Computacion con Inspiracion Biolégica Coevolucion

e ————EVARIO

@ COMPUTACION CON INSPIRACION BIOLOGICA
@ Coevolucion
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e —ONCEPTOS

@ La coevolucién es una fuerza importante hacia la generacion de
adaptaciones muy complejas
@ Relacciones depredador-presa
@ Existe una gran presién para que las presas se defiendan mejor:
e Correr mas rapido

o Generar caparazones mas resistentes
e Crear mejores camuflajes
@ En respuesta los depredadores desarrollan mejores estrategias
de ataque:
e Garras y dentaduras mas fuertes
e Mejor vision
@ En coevolucién, el éxito de una parte es el fracaso de la opuesta
que debe desarrollar respuestas para mantener sus posibilidades
de supervivencia = Reina roja

I
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COEVOLUCION COMPUTACIONAL

Existen dos tipos de coevolucién:

@ Cooperativa = dos sistemas independientes cooperan para
aumentar sus posibilidades de supervivencia
e Simbiosis, “vive y deja vivir’ en la segunda guerra mundial

@ Competitiva = dos sistemas independientes compiten por
recursos compartidos

o Depredador-presa

e Elfitness del primer sistema es inversamente proporcional al
fitness del segundo sistema

e Silos individuos de S; estan poco evolucionados, los de S, lo
estan mucho

e Al evolucionar S, los individuos de S, pierden calidad y tienen
mayor presién para seguir evolucionando

e El mecanismo se realimenta y se producen individuos en ambos
sistemas cada vez mejores
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EVALUACION DE LOS INDIVIDUOS

@ En algunos ocasiones los individuos de una poblacion tienen que
ser evaluados utilizando ejemplos
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EVALUACION DE LOS INDIVIDUOS

@ En algunos ocasiones los individuos de una poblacién tienen que
ser evaluados utilizando ejemplos

@ Hay que generar un conjunto de ejemplos, p. €. de forma
aleatoria, y utilizarlos para evaluar un individuo

@ Aparece el problema denominado “Ideal trainer”, entrenador ideal:

o Existe un nimero enorme de posibles ejemplos, pero solo un
infimo namero de ellos se pueden utilizar para evaluar al individuo
para que el proceso sea eficiente

e El problema esta en cémo determinar qué conjunto de n ejemplos
(n pequeno) es el “ideal” para que sirva de evaluacion

e Si el conjunto de ejemplos es “facil” se puede producir
especializacion

e Lo que puede ser un buen conjunto de evaluacién para un
individuo, puede ser malo para otro y viceversa
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PROBLEMA DEL ENTRENADOR IDEAL

@ Una primera solucion seria generar un nuevo conjunto de
entrenamiento en cada generacion

e Los individuos no podrian especializarse, ya que se evallian cada
vez con ejemplos diferentes

e Un individuo muy bueno en una generacién, y que por tanto ha
engendrado muchos descendientes, puede ser muy malo en la
siguiente, y todos los individuos que ha engendrado ser
inoperativos

e Al cambiar bruscamente la evaluacion de los individuos el “fitness
landscape” se hace muy abrupto, y el método se desorienta
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PROBLEMA DEL ENTRENADOR IDEAL

@ Una primera solucion seria generar un nuevo conjunto de
entrenamiento en cada generacion

e Los individuos no podrian especializarse, ya que se evallian cada
vez con ejemplos diferentes

e Un individuo muy bueno en una generacién, y que por tanto ha
engendrado muchos descendientes, puede ser muy malo en la
siguiente, y todos los individuos que ha engendrado ser
inoperativos

e Al cambiar bruscamente la evaluacion de los individuos el “fitness
landscape” se hace muy abrupto, y el método se desorienta

@ Se podria cambiar de conjunto de aprendizaje cada “n”
generaciones. Esto reduciria los problemas anteriores, pero no
los eliminaria
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PROBLEMA DEL ENTRENADOR IDEAL

@ Se podria cambiar “ligeramente” el conjunto de aprendizaje cada
“n” generaciones

e Habria que ver cudnto y como se cambia el conjunto de
aprendizaje, y en funcién de qué

e Al utilizar el mismo conjunto de aprendizaje para todos los
individuos, cambios positivos para unos podrian ser negativos para

otros
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PROBLEMA DEL ENTRENADOR IDEAL

@ Se podria cambiar “ligeramente” el conjunto de aprendizaje cada
“n” generaciones
e Habria que ver cuanto y como se cambia el conjunto de
aprendizaje, y en funcién de qué
e Al utilizar el mismo conjunto de aprendizaje para todos los
individuos, cambios positivos para unos podrian ser negativos para
otros
@ Se podria generar un conjunto de aprendizaje diferente para cada
individuo, y cambiarlo “ligeramente” cada “n” generaciones
e Se tendria el problema de cuanto y como cambiar el conjunto de
aprendizaje
e Si el conjunto de aprendizaje es complejo, el problema anterior no
es trivial
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ONJUNTOS DE ENTRENAMIENTO COMO SIST. GENETICOS

@ La solucidn es generar una poblacién de conjuntos de
entrenamiento

@ Cada individuo es un conjunto de entrenamiento, compuesto por
n valores reales

@ Cada individuo-conjunto-de-entrenamiento es evaluado con un
conjunto de individuos solucién

@ El resultado de la evaluacion se utiliza para evaluar a los
individuos-ejemplo y a los individuos-solucién

@ una buena evaluacién para un individuo-solucién serd mala para
un individuo-ejemplo y viceversa

@ Esta evaluacion se utiliza dentro de un Algoritmo Genético, de
forma que se evolucionan los conjuntos de entrenamiento mas
complicados para un individuo-solucion o para un conjunto de
individuos-solucion

I
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e — T TIMEFITNESS |

@ Dos poblaciones, una de soluciones Ps(t) de tamario || Ps || y otra
de ejemplos P, de tamano || Pe ||

@ Ps(t) evoluciona con el tiempo, P se mantiene fija

@ Cada individuo de Ps se evalua sobre los ultimos 7 ejemplos, y lo
mismo cada individuo de Pg

@ La evaluacion de Ps sirve para seleccionar y generar nuevos
individuos, mientras que la de P, solo para seleccionar individuos

@ La evaluacion es la suma, u otra medida estadistica, de
encuentros entre soluciones y ejemplos
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CICLO COEVOLUTIVO

@ Realizar n veces
@ s = seleccionar(Ps)
@ e = seleccionar(Py)
@ f=encuentro(s,e)
@ actualizar-fit(s,f)
© act-fitness(e,1/f)
© s; = seleccionar(Ps)
@ s, = seleccionar(Ps)
@ Ssnjo = cruce-mut(sy, s2)
© Realizar m veces
@ e = seleccionar(Py)
@ f = encuentro(spjo,e)
© f(snjo) = actualizar-fit(spjp,f)
O f(e) = actualizar-fit(e,1/f)
P

insertar(sp;io,f(Spii
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e —— UNCIONES

@ Seleccionar(P) selecciona un elemento de la poblacion (P), de
manera proporcional a su fitness

@ Actualizar fitness(i,f). Cada individuo (i) lleva una memoria del
resultado de los ultimos m encuentros, al actualizar, se elimina de
la memoria el resultado del encuentro mas antiguo, se anade el
actual (f), y se recalcula su fithess

@ ny mson valores pequenos respecto al tamarnio de las
poblaciones

@ Encuentro(s,e). La solucidn s se evalla con el ejemplo ey
obtenemos un valor de fitness para este encuentro

@ Insertar(s,f(s),P). Si f(s) es mejor que el fitness del peor individuo
de la poblacién, s se incluye en la poblacién en sustitucién del
peor

I
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CARACTERISTICAS

@ Las soluciones solo se evalian con un conjunto pequefio (m) de
ejemplos, en vez de con todos los posibles

@ Al principio todos los ejemplos tienen la misma probabilidad de
ser seleccionados, pero a medida que son evaluados unos tienen
mas probabilidad que otros

@ Los ejemplos mas dificiles tendran mejor fitness y mayor
probabilidad de ser elegidos

@ Al utilizar una ventana temporal de m para el célculo del fitness,
tanto soluciones como ejemplos se adaptaran unos a otros
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EJEMPLO DE CLASIFICACION

CLASIFICACION

Se desea ubicar un numero fijo de prototipos de forma que, mediante
la regla del vecino mas cercano, se consiga clasificar correctamente
cualquier ejemplo
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SORTING NETWORKS

@ Se desea encontrar un procedimiento que sea capaz de ordenar
un vector de numeros de forma que:

e Se conoce la dimensién del vector

e El procedimiento debe ordenar cualquier combinacién de nimeros
dentro del vector

e Sea capaz de hacerlo con el menor nimero de comparaciones

@ El procedimiento realiza un nimero ¢ de comparaciones y
funciona de la siguiente forma:

e Se comparan dos componentes del vector, si la primera
componente es menor que la segunda, se intercambian

e En caso contrario se deja igual
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SORTING NETWORKS, EJEMPLO

@ Sea el siguiente vector vi = {8,4,9,3,1,5}

@ La siguiente red de ordenacion:
r=1{(1,3);(2,3);(5,6);(3,5); (4,5)}, es capaz de ordenarlo
completamente, produciendo r(v;) = {9,8,5,4,3,1}

@ Sin embargo no seria capaz de ordenar el vector
vo ={8,9,4,3,1,5}, yaque r(v2) = {8,9,5,3,4,1}
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SORTING NETWORKS, REPRESENTACION

@ Una red de ordenacién se puede representar graficamente:

3 oy »2
B23M%ES

@ Se inculyen tantas lineas como dimensién tengan los vectores (en
este caso 5)

W o ¢t

@ Se unen las lineas que representan una comparacion. La figura
representa a la red

r=1{(1,2);(4,5);(1,3);(2,3):(1,4);(3,4): (2,5);(2,3); (4,5)}

I
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SORTING NETWORKS, FUNCIONAMIENTO

@ Se hacen pasar los numeros

j—? ® por la red
TeT.1e
T

L B \S I e N I
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SORTING NETWORKS, FUNCIONAMIENTO

@ Se hacen pasar los numeros
— fﬁ:-? | por la red
@ @ Se comprueban los valores

3
8

u ._: 6 conectados:
C—: ‘_: 2
5

L B \S I e N I

e Si el primero es menor que
el segundo, NO se cambian
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SORTING NETWORKS, FUNCIONAMIENTO

@ Se hacen pasar los numeros
por la red

O @ 3
::— -: 0—: 8 @ Se comprueban los valores
o : 6 conectados:
3 IS
5

L B \S I e N I

e Si el primero es menor que
el segundo, NO se cambian
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SORTING NETWORKS, FUNCIONAMIENTO

@ Se hacen pasar los numeros
por la red

@ Se comprueban los valores
conectados:

o Si el primero es mayor que
el segundo, se cambian

L B \S I e N I
DD AN W

“Tele
ass:
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SORTING NETWORKS, FUNCIONAMIENTO

@ Se hacen pasar los numeros
por la red

@ Se comprueban los valores
conectados:

o Si el primero es mayor que
el segundo, se cambian

L B \S I e N I
L W o NN
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SORTING NETWORKS, FUNCIONAMIENTO

@ Se hacen pasar los numeros

o Si el primero es mayor que
el segundo, se cambian

3 ::—f ¢ 2 por la red

8 u 6 @ Se comprueban los valores
6 3 conectados:

2 8

5 5

_e:
T
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SORTING NETWORKS, FUNCIONAMIENTO

@ Se hacen pasar los numeros

o Si el primero es mayor que
el segundo, se cambian

3 ::—f ¢ 2 por la red

8 u -: 5 @ Se comprueban los valores
6 3 conectados:

2 .—: 8

5 6
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SORTING NETWORKS, FUNCIONAMIENTO

@ Se hacen pasar los numeros

o Si el primero es mayor que
el segundo, se cambian

3 ::—f ¢ 2 por la red

8 u L o 3 @ Se comprueban los valores
6 5 conectados:

2 .—: 6

5 :: 8




Computacion con Inspiracion Biolégica Coevolucion

SORTING NETWORKS, FUNCIONAMIENTO

@ Se hacen pasar los numeros

3 ::—f | J 2 por la red

8 : 0—: 3 @ Se comprueban los valores

6 : 5 conectados:

2 6 o Si el primero es mayor que
5 8

ol

el segundo, se cambian
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TRABAJOS PREVIOS

@ Eltema ha sido objeto de estudio sobre todo en los afos 60.
Existe una recopilacidén sobre el tema en el libro “Art of computer
programming” de Knuth de 1973

@ Se han propuesto numerosas soluciones para el problema con
dimension 16:

e Bose y Nelson en 1962 dan una solucién con 65 comparaciones
e Batcher y Floyd y Knuth en 1964 dan dos soluciones con 63

comparaciones
e Shapiro en 1969 da una solucién con 62 comparaciones
e Green en 1969 da una solucién con 60 comparaciones, que es la

mejor hasta la fecha
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SORTING NETWORKS, CODIFICACION
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SORTING NETWORKS, CODIFICACION

Individuo
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SORTING NETWORKS, CODIFICACION

Individuo

g Cromowms
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SORTING NETWORKS, CODIFICACION

Individuo

Cromosoma

0111 1001  Genotipo
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SORTING NETWORKS, CODIFICACION

Individuo

Cromosoma

0111 1001  Genotipo
(7,9) Fenotipo
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CODIFICACION

Cada individuo:
@ 15 pares de cromosomas de 32 bits. Codificacion diploide
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CODIFICACION

Cada individuo:
@ 15 pares de cromosomas de 32 bits. Codificacion diploide
@ Cada 4 bits es un nodo. Hay 16 nodos, 8 en cada cromosoma
homadlogo
@ Cada 8 bits es una comparacion, ya que codifican 2 lineas. Cada
nodo de cada cromosoma homélogo es un elemento de la
comparacion
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CODIFICACION

Cada individuo:

@ 15 pares de cromosomas de 32 bits. Codificacion diploide

@ Cada 4 bits es un nodo. Hay 16 nodos, 8 en cada cromosoma
homadlogo

@ Cada 8 bits es una comparacion, ya que codifican 2 lineas. Cada
nodo de cada cromosoma homélogo es un elemento de la
comparacion

@ Cada cromosoma tiene ocho nodos, cada par de cromosomas 8
comparaciones

@ cada individuo tiene 8 « 15 = 120 comparaciones. Cada individuo
es una red con 120 comparaciones
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REDUCCION DE COMPARACIONES

@ Problema
e La solucién anterior no es buena, ya que el nimero de

comparaciones es fija
e Se necesita que sea variable, para asi obtener la red con menor

numero de comparaciones
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REDUCCION DE COMPARACIONES

@ Problema
e La solucién anterior no es buena, ya que el nimero de
comparaciones es fija
e Se necesita que sea variable, para asi obtener la red con menor
numero de comparaciones
@ Solucién
e Como son individuos diploides, si son homocigéticos en un gen se
reduce el nimero de comparaciones
e Siun gen es homocig6tico expresa un solo nodo, si es
heterocigético expresa dos nodos
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REDUCCION DE COMPARACIONES

@ Sitodos son heterocig6ticos
e Como hay 8 genes por cromosomas, y 15 pares de cromosomas,
el nimero total de nodos es 15-2 -8 = 240
e Como cada dos nodos es una comparacion habra 120
comparaciones
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REDUCCION DE COMPARACIONES

@ Sitodos son heterocig6ticos
e Como hay 8 genes por cromosomas, y 15 pares de cromosomas,
el nimero total de nodos es 15-2 -8 = 240
e Como cada dos nodos es una comparacion habra 120
comparaciones
@ Sitodos son homocigéticos

e El nimero total de nodos sera 15-8 = 120,
e Por lo tanto 60 comparaciones
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REDUCCION DE COMPARACIONES

@ Sitodos son heterocig6ticos
o Como hay 8 genes por cromosomas, y 15 pares de cromosomas,
el nimero total de nodos es 15-2 -8 = 240
e Como cada dos nodos es una comparacion habra 120
comparaciones
@ Sitodos son homocigéticos
e El ndmero total de nodos sera 15 -8 = 120,
e Por lo tanto 60 comparaciones
@ De esta forma es posible codificar cualquier numero y
combinacion de comparaciones entre 60 y 120
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CODIFICACION DIPLOIDE
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CODIFICACION DIPLOIDE
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CODIFICACION DIPLOIDE
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CODIFICACION DIPLOIDE
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CODIFICACION DIPLOIDE
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CODIFICACION DIPLOIDE
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CODIFICACION DIPLOIDE

$
H EH N
H B ]

(1,2) (6,1) (11,6) (14,12) (8,14) (6,15)

4 4
BN NEEEEEEOCDO




Computacion con Inspiracion Biolégica Coevolucion

CODIFICACION DIPLOIDE

(1,2) (6,1) (11,6) (14,12) (8,14) (6,15) (16,2)

4 4
BN NEEEEEEOCDO
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CODIFICACION DIPLOIDE

}

(12) (6,1) (11,6) (14,12) (8,14) (6,15) (16,2) (3.7)

8 Comparaciones

4 4
EECEEEEEEEEEEO

Ningun homocigotico
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CODIFICACION DIPLOIDE
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CODIFICACION DIPLOIDE
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CODIFICACION DIPLOIDE
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e CORIFICACION DIPLOIDE
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EN BY N
O [

5,9 152) @311 (13,15)  (10,16)

5 Comparaciones

BN EEEEEEEOLO

6 homocigotico
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EVALUACION DE LOS INDIVIDUOS

@ Hay que generar un conjunto de ejemplos, p. ). de forma
aleatoria, y comprobar cuantos de ellos son ordenados por la red
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EVALUACION DE LOS INDIVIDUOS

@ Hay que generar un conjunto de ejemplos, p. ). de forma
aleatoria, y comprobar cuantos de ellos son ordenados por la red

@ Sise generan 100 ejemplos de vectores desordenados, la funcién
de evaluacién sera qué porcentaje de ellos, después de utilizar la
red codificada por el individuo a evaluar, aparecen perfectamente
ordenados
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EVALUACION DE LOS INDIVIDUOS

@ Hay que generar un conjunto de ejemplos, p. €j. de forma
aleatoria, y comprobar cuantos de ellos son ordenados por la red

@ Sise generan 100 ejemplos de vectores desordenados, la funcién
de evaluacién sera qué porcentaje de ellos, después de utilizar la
red codificada por el individuo a evaluar, aparecen perfectamente
ordenados

@ Siuna red ordena 17 de 100 vectores diferentes, su evaluacion
sera 1,7. Si ordena 98 sera 9,8
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EVALUACION DE LOS INDIVIDUOS

@ Hay que generar un conjunto de ejemplos, p. ). de forma
aleatoria, y comprobar cuantos de ellos son ordenados por la red

@ Sise generan 100 ejemplos de vectores desordenados, la funcién
de evaluacién sera qué porcentaje de ellos, después de utilizar la
red codificada por el individuo a evaluar, aparecen perfectamente
ordenados

@ Siunared ordena 17 de 100 vectores diferentes, su evaluacion
sera 1,7. Si ordena 98 sera 9,8

@ También se puede tener en cuenta cuantos elementos estan
desordenados, en los vectores que no han sido totalmente
ordenados
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ONJUNTOS DE ENTRENAMIENTO COMO SIST. GENETICOS

@ La solucidn es generar una poblacion de conjuntos de
entrenamiento

@ Cada individuo es un conjunto de entrenamiento, compuesto por
n valores reales

@ Cada individuo-conjunto-de-entrenamiento es evaluado con un
conjunto de redes de ordenacion

@ Cada vez que el conjunto de entrenamiento no es ordenado por
una red de ordenacion se suma 1 a su valor de evaluacién

@ De esta forma la funcion de evaluacion del conjunto de
entrenamiento sera el numero de redes de ordenaciéon que NO
han sido capaces de ordenar a dicho conjunto

@ Esta evaluacion se utiliza dentro de un Algoritmo Genético, de
forma que se evolucionan los conjuntos de entrenamiento mas
complicados para un conjunto de redes de ordenacién

I
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COEVOLUCION COMPETITIVA

@ Se dispone de dos algoritmos genéticos que coevolucionan, cada
uno hace evolucionar al otro més eficazmente, de forma
competitiva

@ Por un lado el AG de las redes de ordenacion intenta generar
individuos que ordenen el mayor numero de los vectores con los
que son evaluados

@ Por otra parte cada vector trata de que le ordene el menor
numero de redes de ordenacién

@ La evaluacion de uno es inversa a la evaluacion del otro =
coevolucion competitiva
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DISTRIBUCION ESPACIAL DE LAS DOS POBLACIONES

@ Cada AG se distribuye en una rejilla bidimensional, y se disponen
una encima de la otra, de forma que:
e Cada individuo vector es evaluado con las redes que estén justo
debajo en su entorno
e Cada individuo red es evaluado con los vectores que estan justo
encima en su entorno

@ En cada Poblacién, los individuos proximos en la rejilla se
corresponden con codificaciones (genotipos) similares

@ Esto se consigue haciendo que el sobrecruzamiento se produzca
entre individuos que estén préximos, y que los descendientes
reemplacen a individuos proximos que sean peores
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CODIFICACION DIPLOIDE

Algoritmo Genetico
de conjuntos
de entr

Algoritmo Genetico
de redes

de ordenacion
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CODIFICACION DIPLOIDE

Algoritmo Genetico
de conjuntos
de i

Algoritmo Genetico
de redes
de ordenacion
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SOLUCION AL PROBLEMA DEL ENTRENADOR IDEAL

__SOLUCION AL PROBLEMA DEL ENTRENADOR IDEAL

Computacion con Inspiracion Biolégica Coevolucion

Solucién = Coevolucion competitiva

Evolucion de un conjunto de ejemplos para cada red de
ordenacién

Solapamiento por proximidad de los conjuntos de ejemplos
Individuos parecidos tienen conjuntos de ejemplos similares y
viceversa

Para cada red se evoluciona el peor conjunto de vectores con el
que podria ser evaluado, gracias a que sus individuos-vectores
les “parasitan”

Permite disponer de conjunto de vectores pequefios y
representativos
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( COMO REDUCIR EL TAMANO DE LAS REDES?

@ El objetivo final es obtener redes que clasifiquen, pero con el
menor numero posible de comparaciones

@ Habria que introducir un sesgo, presion selectiva, en el
procedimiento para que se prefirieran redes mas pequefas

@ Lo habitual es incluir dicho sesgo en la funcién de evaluacion de
la red

@ Hillis utiliza una propiedad biolégica, que se cumple gracias a la
codificacién elegida:

En la naturaleza se produce una presion selectiva
hacia la homocigosis, ya que esta protege a los genes
mas importantes. Si un gen importante es homocigadtico,
tiene menos posibilidades de ser eliminado por meiosis,
y no propagado a los descendientes del individuo
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Coevolucion

(COMO REDUCIR EL TAMANO DE LAS REDES?

En este caso hay una presién selectiva indirecta hacia la minimalidad
(redes con numero minimo de comparaciones), debido a que, como en
la naturaleza, la homocigosis protege a las comparaciones cruciales
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@ COMPUTACION CON INSPIRACION BIOLOGICA

@ Enjambres de Particulas
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@ COMPUTACION CON INSPIRACION BIOLOGICA

@ Optimizacién mediante Colonias de Hormigas
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