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el TERENCIAS

@ Caodificacion con valores continuos

@ No hay mutacién discreta

@ Nueva mutacion con N(0, o)

@ AG — Potencia de busqueda en sobrecruzamiento
@ EE — Potencia de busqueda en mutacion
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@ Varios tipos de Estrategias Evolutivas
e Dependiendo del tamario de la poblacion. Si estd compuesta por
uno o mas individuos
e De la forma en que las nuevas generaciones son generadas
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L (DEE

@ Método de escalada puro
@ La poblacion esta compuesta por un solo individuo, que variara de
generacion en generacion (aj):

P' = (a}) = ((,0}))
@ Elindividuo esta formado por dos vectores de nimeros reales:

e El vector de la codificacion x!. Codifica una solucion alternativa al

problema
o El vector de varianzas ¢!. Indica lo alejada que se encuentra dicha

solucion, de la solucion optima
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____(+D-EE.MutaciON ]

@ Cada poblacién en una generacion t produce una poblacién
intermedia de tamano 2, afiadiendo un nuevo individuo generado
a partir del existente mediante el operador de mutacién:

P'=(al,a) elxI
ab = m(P") = (x},0})

@ El operador de mutacién (m(P?!)) actia de forma diferente con
cada parte del individuo:
e Se produce una mutacion de la parte funcional, mediante una
distribucion Gaussiana
o El vector de varianzas es mutado siguiendo la regla del 1/5
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MUTACION DE LA PARTE FUNCIONAL

@ A cada elemento del vector se le aplica un variacién obtenido de
forma aleatoria siguiendo una distribucion Gaussiana:

x§ = x{ + No(o})

@ La distribucién normal Ny(o) generara valores cercanos al cero,
tanto positivos como negativos, con una probabilidad tanto mas
grande cuanto menor sea el valor de o

e Sila o es pequefia, es porque se esta cerca de la solucion, y habra
que “explotar” la solucién. Se generaran valores pequefios

e Sila o es grande, es porque se esta lejos de la solucién, y habra
que “explorar” nuevas soluciones. Se generaran valores grandes
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MUTACION DE LAS VARIANZAS

@ Las varianzas deben modificarse de forma que se obtengan
valores grandes cuando se esté lejos de la solucién, y pequefos
cuando se esté cerca

e Si ultimamente se generan buenas soluciones = lejos de la
solucién 6ptima (la solucién propuesta es facilmente mejorable)

e Si ultimamente se generan malas soluciones = cerca de la
solucion éptima (la solucion propuesta es dificilmente mejorable)
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e —ECLADEL LS

@ Se almacena en % la proporcion de veces que la poblacion ha
cambiado en las s Ultimas generaciones

Si s = 10, estamos en la generacién t y en las ultimas 10
generaciones se ha mejorado 7 veces la solucion, entonces 1/J€0 =0,7

@ Se aplica la regla:

cgol siyl <
ciol  siyl >
ot sipl =

t+n __

oll—=o=o =
—
—_
~
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e ——ECLADEL LS

@ Si el numero de éxitos relativos recientes esta por encima de { el
valor de la varianza se decrementa

@ Si esta por debajo se incrementa
@ Es necesario que cg < 1yque ¢ > 1

@ Los valores habituales de estos dos parametros son: cg = 0,82y
ci=1,18
@ Esta regla asegura la convergencia del método:
e Silas varianzas aumentan, se estan obteniendo soluciones cada
vez mejores y en algiin momento se encontrara el 6ptimo
e Sise encuentra el 6ptimo, las siguientes soluciones seran peores,
y la varianza decrecerd hasta cero
e Sino se encuentra el éptimo, las soluciones no mejoraran, y
pasara lo mismo
e Cuando la varianza es cero, no se generan nuevas soluciones

I\ 2 ISAS)
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e EvoLUCON

@ Enla generacion t + 1, se evaltan los dos individuos de la
poblacion intermedia

@ Se selecciona el mejor de los dos

@ Si el nuevo individuo generado es mejor que el anterior, se genera
una nueva poblacion con el generado; sino se mantiene la misma
poblacién:

d  sif(xd)<f(x)
al = P! en caso contrario

Pt+‘| — S(P/t) — {
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e JEEMULTIPLES

@ Se distinguen por utilizar poblaciones con mas de un individuo

@ Ahora si se podra utilizar el operador de sobrecruzamiento, hay
que definirlo para vectores de nimeros reales

@ No se podra utilizar la mutacién mediante la regla de 1/5, no hay
una estadistica de mejoras para cada individuo

@ Se define un nuevo operador de cruce y un nuevo operador de
mutacion
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e —RUCEENEE

@ Actua de forma separada en el vector de codificacion, y en el
vector de varianzas
e Vector de codificacién. Cada nuevo valor se calcula como la media
de los valores de los progenitores en posiciones analogas:

L 1 1
X = (7()(11 +X12)v 7(X21 +X22)7' o af(X; +X5))
2 2 2

e Para las varianzas se realiza una operacion similar:

T 1 2 1 2
o' =(/o{+o05,4\/o,+05,--, O’;L+O'/2L)

@ Se le denomina cruce uniforme. No se eligen los genes, se
combinan para generar alelos nuevos
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MUTACION EN EE-MULTIPLES

@ El vector de codificacién muta de la misma forma

@ Para el vector de varianzas ya no se utiliza la regla de 1/5, sino
gue se van decrementando paulatinamente siguiendo un
esquema Gaussiano descrito por:

o = eN(O,T)-cr
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e EE.BvoLUCION

@ Seleccion por muestreo aleatorio simple, proporcional al valor de
fitness

@ Se puede utilizar el método de la ruleta, o cualquier otro método
similar

@ No se genera una poblacion completa, los nuevos individuos
sustituyen a algunos de los de la generacion precedente —-
Solapamiento

@ Solapamiento. Hay que definir como se van a insertar los nuevos
individuos y cémo se van a eliminar los sobrantes. Politicas de
insercion y reemplazo
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POLITICAS DE INCLUSION Y REEMPLAZO

Si se generan X descendientes a partir de . progenitores, y
dependiendo de las politicas de insercion y reemplazo, habra:

@ Reemplazo por inclusion. Se unen las poblaciones de
progenitores (u), y descendientes (\), y se seleccionan los u
mejores, los que tienen mejor valor de su funciéon de adaptacion

@ Reemplazo por insercién

e 1 < A.- Se elabora una nueva poblacioén con X individuos, y se elige
a los i mejores

e 1 > \.- Se eliminan los \ peores de entre los p y se insertan todos
los A nuevos generados
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POLITICAS DE INCLUSION Y REEMPLAZO

@ En el reemplazo por inclusién, tanto los padres como los
descendientes compiten por ser incluidos en la nueva poblacion.
(n+X)—EE

@ En el reemplazo por insercién, los descendientes siempre pasan
a la siguiente generacion y sustituyen a los progenitores menos
aptos. (i, \) — EE

@ Existe un procedimiento diferente dependiendo del tipo de
Estrategia Evolutiva
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PROCEDIMIENTO (1+1)-EE

@ Generar aleatoriamente un vector de niUmeros reales y sus
varianzas. Las varianzas tomaran valores grandes

© Evaluar el individuo generado
© Repetir hasta cumplir criterio de convergencia
@ Generar una nueva solucién a partir de la anterior mediante
mutacién
© Evaluar el individuo generado
@ Eliminar el individuo cuyo valor de adaptacién sea menor
@ Si el individuo que queda es el nuevo, aumentar la frecuencia de
éxitos, sino disminuirla
© Mutar el vector de varianzas de acuerdo a la regla 1/5

© Producir como resultado el individuo resultante
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PROCEDIMIENTO (i, A\)-EE

@ Generar aleatoriamente un conjunto de vectores de nimeros

reales y sus varianzas. Las varianzas tomaran valores grandes
© Repetir hasta cumplir criterio de convergencia
@ Evaluar la poblacién generada
@ Ordenar la poblacién de forma decreciente al fitness
© Repetir A\ veces
@ Seleccionar dos individuos de forma proporcional a su fitness
@ Generar un nuevo individuo aplicando sobrecruzamiento
@ Mutar este dltimo individuo
@ Generar una poblacion intermedia con los A descendientes
generados en el paso anterior
© Eliminar de la poblacion original los ultimos A elementos
@ Generar una nueva poblacion mediante la unién de la poblacion
original y la intermedia
@ Producir como resultado el mejor individuo de la poblacion
resultante

I
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PROCEDIMIENTO (1 + A)-EE

@ Generar aleatoriamente un conjunto de vectores de numeros
reales y sus varianzas. Las varianzas tomaran valores grandes
© Repetir hasta cumplir criterio de convergencia
@ Evaluar la poblacién generada
@ Repetir A\ veces
@ Seleccionar dos individuos de forma proporcional al fitness
@ Generar un nuevo individuo aplicando sobrecruzamiento
@ Mutar este ultimo individuo
© Anadir a la poblacién todos los elementos generados en el paso
anterior. El tamano de la poblacién sera ahora i + A
@ Eliminar de la poblacion los peores A\ elementos

@ Producir como resultado el mejor individuo de la poblacion
resultante
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DESCRIPCION DEL EJEMPLO

Computacion Evolutiva Ejemplo de Estrategia Evolutiva

Se quiere elaborar un insecticida eficaz contra moscas tsetse

Se conocen un grupo de sustancias que son tdxicas para las
moscas y a la vez inocuas para los humanos

Se desea elaborar el insecticida mezclando cada una de las
sustancias, pero se da el caso de que hay sustancias que en
determinada mezcla refuerzan el poder insecticida de la mezcla, y
otras que lo atentan

Se desconoce en qué medida y de qué manera se producen
dichas interacciones

Se desea saber cudles de las sustancias, y en qué cantidades,
hay que mezclar para que el producto resultante sea un
insecticida lo mas eficaz posible.

I
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EJEMPLO. CODIFICACION DEL INDIVIDUO

@ Hay que determinar:

e La codificacion en forma de vector de valores reales
e La funcién de adecuacion de cada codificaciéon

@ Eltamano del individuo sera el numero de sustancias que se va a
considerar en la mezcla, digamos 10

@ Cada individuo sera un vector de 10 posiciones indicando qué
cantidad de la sustancia correspondiente se incluira en la mezcla
final

@ Si el individuo es el vector: [; = {3,8;12,3;0,0;--- ; 1,8}, estara
codificando un insecticida preparado con: 3,8 partes de la
sustancia 1, 12,3 partes de la sustancia 2, no se introduce nada
de sustancia 3, y asi sucesivamente

I
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EJEMPLO. FUNCION DE EVALUACION

@ Supdngase también que se tiene una manera de determinar la
eficacia del insecticida, probandolo con un conjunto de 100
moscas

@ Elfitness podria ser el numero de moscas que el insecticida es
capaz de matar en un determinado intervalo de tiempo

@ La mezcla perfecta seria aquella que diera una valoracién de 100
en su funcién de fitness
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EJEMPLO. RESTRICCIONES

Los valores negativos no tienen sentido

@ La funcion de restricciones podria ser:

e Generar el individuo y si resultan valores negativos, eliminarlo y
seguir generando nuevos hasta que uno no tenga valores negativos

e Considerar a todos los valores negativos como 0

e Considerar a todos los valores negativos como positivos

@ El primer caso hace que el proceso pueda ser muy lento, ya que
si en un determinado momento se explora en una zona del
espacio de busqueda muy préxima al cero para determinados
atributos, la probabilidad de generar valores negativos aumenta, y
el algoritmo pasaria mayor parte del tiempo en descartar
soluciones no vélidas

@ Las otras dos posibilidades introducen mucha redundancia en la
codificacion, se aumenta inecesariamente el espacio de
busqueda

I
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EJEMPLO. RESTRICCION EN CODIFICACION

@ Otra posibilidad es incluir la restriccién en la codificacion
@ Se podria realizar un paso intermedio de normalizacion:
e Si existe algun valor negativo en algun atributo del individuo, restar
a todos los atributos el valor del atributo més negativo:

/= l; siVixi>0
PO A{xy = mini(x;), xo — mini(x;), - -+, Xx10 — mini(x;)} en caso cont

e Se normaliza el vector anterior entre 0 y 1 dividiendo cada valor por
la suma de todos ellos:

!
= {—
I 10 X/’
i=0 % i=

!
X5 Xi0

10 0 =10 .,
o Xi i=0 Xi

}
1
@ Siempre se generan individuos validos y la suma de todos los
genes es siempre 1. Esto facilita la realizacion de la mezcla

I\ 2 ISAS)
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EJEMPLO. CASO CONCRETO (1+1)-EE

@ Se genera aleatoriamente el individuo:

I=1{8,3;22;6,1;41,0,9;3,7;15;54,7,7,48}
0c=1{5,2;0,7,8,3;9,0,15;7,6,3,1,6,4;,2,8; 3,4}

@ Se normaliza:

I ={0,19;0,05;0,14;0,09;0,02; 0,08;0,03;0,12;0,17; 0,11}
BN 2l

B sunciat B swwnciaz [ suancias [l susancias
B suwncias B sewcias [l seuanciar ] susancias
I sustancias B sustnciato
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EJEMPLO. CASO CONCRETO (1+1)-EE

@ A continuacion se calcula la frecuencia de éxitos ¥
@ Hay que decidir el tamaro de las estadisticas. 10, por ejemplo

@ Se genera un vector ¥ de 10 posiciones que se inicializa a valores
nulos (por ejemplo -1)

Si en la posicién i-ésima del vector hay un 0 es porque en la
generacion t — i, siendo t la generacién actual, el individuo que se
generd no fue mejor que el padre; si en la posicién i-ésima del vector
hay un 1 es porque en la generacién t — i el individuo que se generd si
fue mejor que el padre
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EJEMPLO. CASO CONCRETO (1+1)-EE

@ De esta manera el peso del vector binario J indica el numero de
éxitos que hubo en las 10 uUltimas generaciones

@ Se asigna como valor de la frecuencia de éxitos el peso de s

w:{ 1% Wi siVi; >0
0

en caso contrario
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EJEMPLO. GENERACION DE UN NUEVO INDIVIDUO

@ Se genera su parte funcional mutando la parte funcional del padre
mediante una N(0, 0;):

I'={8,3+ No(5,2),2,2+ Np(0,7),--- ,4,8 + No(3,4)}

@ Se copia el vector de varianzas del padre en el nuevo individuo,
/
g =0

@ Se calcula la adaptacién del nuevo individuo
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EJEMPLO. PROCEDIMIENTO

@ Se actualizan las estadisticas de éxito:

o Se copia el valor de cada elemento del vector ) en el elemento
anterior:

Vi <10 ¥ = vigq

e Si el nuevo individuo es mejor que el viejo se introduce en la dltima
posicién un 1, ¢49 = 1

e Si el nuevo individuo es peor que el viejo se introduce en la Ultima
posicion un 0, ¢1g = 0

e Se calcula el valor de ¥
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EJEMPLO. PROCEDIMIENTO

@ Se modifica el vector de varianzas mediante la regla del 1/5:

Cgo Siv <]
o' ={ co Si\U>%
o SI'\U:%

@ El proceso se repite hasta que todos los valores del vector de
varianzas estén todos por debajo de cierto umbral

@ Criterio de convergencia del método
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@ Ejemplo de Programacion Genética
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