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Capítulo 1 

Introducción 

Dentro de la rama de] conocimiento denominada "Inteligencia Artificial" existe una 
área de estudio conocida como "Computación Evolutiva", que agrupa varias técnicas 
diseñadas para explorar el espacio solución de un problema a través de una metáfora 
artificial del proceso de selección natural guiado por el principio de supen'ivencia de los 
individuos más aptos. Las ideas básicas de ]a computación evolutiva están inspiradas 
en los mecanismos de evolución descritos por Charles Darwin en El Origen de las Es­
pecies. De tal forma que la computación evolutiY3 propone la búsqueda de mecanismos 
de solución de problemas con hase en la evolución de posibles soluciones, utilizando un 
proceso continuo de transformación, selección y evaluación de estas. 

En muchas áreas de la ingeniería, disciplinas científicas y en actividades cotidianas 
nos encontramos frecuentemente con problemas que requieren ser resueltos utilizando 
los recursos disponibles de la mejor manera. El proceso que nos permite asignar esos 
recursos de la "'mejor manera" es conocido como proceso de optimización. En términos 
generales este proceso está centrado en la optimización de funciones, es decir, dada una 
función f multidimensional, el problema de optimización de f puede verse como el 
problema de encontrar un subconjunto El del dominio de la función. Con ]a condición 
que no exista elemento en el complemento de S que al ser evaluado por f tenga un 
valor menor que la evaluación de cualquier elemento de S. Dada la definición anterior 
se hace necesario que el codominio de la función f sea un conjunto ordenado, es decir 
un conjunto en el que este definida la relación "menor que". A la función f se le conoce 
como Función Objetivo ya los elementos del dominio de la función se les llama variables 
objeto; los elementos de 5' son llamados mínimos de f . 

Esta definición tan general nos permite expresar muchos problemas de ingeniería como 
problemas de optimización de funciones, por lo que es útil disponer de alguna técnica 
que pueda resolverlo sin pedir más restricciones que la definición de los dominios de las 
variables objeto y la definición de la Función Objetivo. Desafortunadamente no existe 
un método general para la optimización de funciones, ]0 que justifica la investigación 

5 
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encaminada a encontrar técnicas cada vez más generales que nos auxilien en la solución 
de dichos problemas. 

Existen muchos algoritmos de optimización de funciones. Sin embargo, la mayoría de 
ellos requieren de varias condiciones criticas que debe satisfacer la función a optimizar 
(Función Objetivo) para que puedan ser aplicados, entre ellas linealidad, derivahili­
dad o un número no muy grande de variables. Además, el número de variahles que 
pueden manejar depende de la Función Objetivo, y la mayoría de ellos no tienen un 
buen desempeño si los puntos estimados inicialmente (soluciones iniciales al problema) 
se encuentran lejos del punto óptimo (solución óptima al problema). 

Existen actualmente tres técnicas en computación evolutiva que buscan resolver prohle­
mas de optimización complejos, estas son: Algoritmos Genéticos, Estrategias Evolutivas 
y Programación Evolutiva. El trabajo presentado en esta tesis esta relacionado directa­
mente con la técnica de optimización llamada Estrategias Evolutivas, esta técnica es 
poco conocida y fue descrita inicialmente 1. Rechenherg [1] en 1973. 

Uno de los procesos básicos utilizado por las Estrategias Evolutivas, común a otras técni­
cas de computación evolutiva, es el uso de mecanismos pseudoaleatorios para la creación 
de poblaciones de individuos y para su evolución hacia generaciones cada vez más aptas 
en la solución de un problema de optimización. 

Más allá de esta similitud, una de las características de diferenciación de las técnicas 
evolutivas es el concepto de individuo utilizado por cada una de ellas, es decir, la defini­
ción estructural y semántica de aquello que se considera un individuo en evolución. Por 
ejemplo, el algoritmo genético original desarrollado por Holland [18,20] define un indi­
viduo como una cadena de bits de longitud fija que, bajo un enfoque de interpretación 
específico, expresa una posible solución a un problema de optimización determinado. La 
programación genética [21, 22] define a un individuo como una estructura de datos tipo 
árbol, cuyos nodos son bloques funcionales que operan sobre el conjunto de operandos 
representados por las ramas que penden de él. Y las Estrategias Evolutivas definen a un 
individuo mediante un vector n-dimensional de números reales. 

Otro aspecto fundamental en el funcionamiento de las técnicas evolutivas es el pro­
mover la convergencia de sus individuos hacia poblaciones con mejores cualidades en la 
solución del problema planteado, a pesar de la característica aleatoria subyacente en el 
proceso . .Este efecto es logrado, en una forma no determinÍstica, con la supervivencia de 
los individuos más aptos y, por lo tanto, con la reducción de la esperanza de vida de los 
individuos menos aptos. 

Para determinar cuales son los individuos más aptos, se implementa un mecanismo ca­
paz de determinar una métrica de aptitud 1 para cada individuo de la población. Este 

1 El termino "métrica de aptitud" se refiere a un valor comparable que califica la capacidad de un individuo para 
resolver un problema. 
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mecanismo, llamado generalmente Función Objetivo, es utilizado para clasificar a los 
individuos de una generación y llevar a cabo sobre ellos un proceso de selección para 
conformar una nueva generación de individuos. El proceso de selección promueve la 
convergencia de la población hacia una solución óptima del problema, que resulta supe­
rior a una metodología de húsqueda ciega, es decir, a una metodología completamente 
aleatoria. 

La técnica de Estrategias Evolutivas no es necesariamente superior a otras técnicas de 
computación evolutiva o de inteligencia artificial en general. Históricamente, las distin­
tas técnicas propuestas por la investigación en computación evolutiva han tenido éxitos 
y fracasos y las Estrategias Evolutivas no es una excepción a esta regla. 

El abordar un trabajo de desarrollo de una herramienta de solución a problemas de 
optimización, tomando como base el paradigma de Estrategias Evolutivas, surge del 
interés por el estudio de dicha técnica, por dar a conocer sus características y la forma 
en que se utiliza. 

Esta tesis tiene la siguiente organización: en el segundo capítulo se explica el funcionamien­
to y los diferentes tipos de Estrategias Evolutivas. En el tercer capítulo se presenta la im­
plementación de las Estrategias Evolutivas, realizadas con el lenguaje de programación 
Scilab y C++. En el cuarto capítulo se muestra el desempeño de las dos implementa­
ciones de Estrategias Evolutivas, con respecto a un conjunto de Funciones Objetivo 
frecuentemente usadas para este fin. Y se demuestra el uso de esta herramienta, en 
el desarrollo de una técnica nueva que permite reducir el número de elementos a ser 
procesados y el tiempo de aprendizaje de una Red Neuronal Artificial. En el quinto 
capítulo se presentan algunas conclusiones importantes de este trabajo. En el apéndice 
A se encuentran los programas en Scilab de las Estrategias Evolutivas y en el apéndice 
B los programas en C++. 



Capítulo 2 

Estrategias Evolutivas 

2.1. Descripción de las Estrategias Evolutivas 

La idea principal del funcionamiento de las estrategias evolutivas consiste en utilizar 
un conjunto de reglas básicas (aplicadas a una población) que tienen analogía con las 
reglas de evolución biológica [5, 17]. Los principales elementos y reglas son: 

• población: conjunto de individuos, quienes inicialmente tienen valores aleatOlios. 

• individuo: cada individuo de la población es una solución en potencia del problema a 
resolver (vector de números reales). 

• lllutación: modificación aleatoria en alguna parte de la información que conforma al 
individuo de la población. 

• recombinación: proceso para generar un nuevo individuo de la población, que se ob­
tiene a través de la selección aleatoria (varios métodos) de los elementos que componen 
dos o más individuos. 

• evaluación: asignación de aptitud a cada individuo de la población por medio de la 
Función Objetivo. con el propósito de determinar su eficacia para resolver cierto prob­
lema. 

• codificación: transforma los elementos del dominio del problema a resolver a un vector 
de números reales, que es el individuo. 

• decodificación: transformación que se aplica a cada individuo de la población para 
poder medir su aptitud. 

• selección: separación de los individuos más aplos de los menos aplos que exislen en la 
población. 
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Existen dos tipos principales de estrategias evolutivas [6], la estrategia (m., 1) - ES Y las 
estrategia (m + 1) - h;S . La diferencia entre estos dos tipos de estrategias es que en la 
estrategia (Tn,Z) - ES se tienen poblaciones de In padres los cuales perecen (no pueden 
sobreviyir a la siguiente iteración) quedando sólo 1 hijos de los Que se seleccionan otros 
In padres para la siguiente iteración, es decir ningún individuo puede sobrevivir por 
siempre y el proceso de selección se realiza con los nuevos descendientes únicamente. 
En cambio en la estrategia (m + l) - ES, tanto los padres como los hijos participan en el 
proceso de selección permitiendo a un individuo permanecer en las nuevas generaciones 
de manera indefinida; mientras los hijos que se generen en la población no sean más 
aptos que él. 

2.2. Descripción formal 

Se asume que el problema de optimización n-dimensional es de la forma: 

l:' = min {f(x) I x E !fin} 

Los elementos y operadores de las estrategias evolutivas se representan con las sigu­
ientes expresiones: 

Los individuos a: son elementos del espacio de los individuos l_ l = ~:W' x ~~ 

Un individuo a: = (x, 0") E l consiste de los componentes: 

x E TIrn : vector de variables objeto. Esta es la única parte de 7t que es usada en la 
Función Objetivo. 

ct E R¡ : vector de desviaciones estándar de la distribución normal. 

El vector 7T es el modelo interno que tiene cada individuo de la población. Este vector 
define una distribución normal n-dimensional, que se usa para explorar el dominio de 
la función ¡(x). 

In,l E N son el número de padres y descendientes (hijos) respectivamente. 

pU) = {ai, ... ,at} E lA: es una población de k E {.,-n, l} individuos en la iteración t . 

Tce : ¡m -------? l recombinación 

mu[ : 1 -------? 1 mutación 

"el;;), : JI;: -------? TI! selección, k E {l, TlI + l} 



CAPfTULO 2. ESTRATEGTAS EVOLUTTVAS 10 

Una iteración de la estrategia evolutiva, transición de ]a población p(l,)a la siguiente 
población de padres p(t+ 1) ,se representa con: 

ES: 1m 
----+ I m 

Verificándose que: 

ES (p(t)) (mi) ~ Sel~, (~ {T11llt (ree (p(t))) } U Q) (2.1) 

donde: 

Q E {p( t) , O} dependiendo del tipo de operador selección. 

Para el operador selección (171 , 1) : Q ~ O, k ~ 1 

Para el operador selección (·m + 1) : Q ~ pU), k ~m + 1 

U es el operador unión en muIticonjuntos. 

El operador recombinación rcc : 1m ----+ 1 es aplicado antes que el operador mutación 
para crear un individuo obtenido de la población de padres. Este operador crea solo un 
individuo cada vez que se aplica. Primero selecciona p (1:':: P:':: m) padres de p(t) E 
1m usando una distribución de probabilidad uniforme, y mezcla los elementos de los p 

padres, para crear un descendiente. 

El operador recombinación modifica a las variables objeto así como también al modelo 
interno, y el operador puede ser diferente para los componentes :t y rt que forman un 
individuo. Por lo anterior hay dos tipos de operadores para la recombinación, uno para 
el vector x y otro para el vector J : 

Tee = (n~:r o CO;T) X (Te" o co,,) 

donde: 

co : r m 
-------¡. I (! selecciona los p padres. 

re : JP -------¡. J crea un descendiente. 

Si p = 2 se obtiene una recombinación bisexual y cuando p = "-11. se obtiene una recom­
binación global, que es ]a más usada y se utiliza en esta tesis. 
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El operador mutación Tnnt : 1 -------¡. 1 se define como: 

rnut = Tnu:¡; o InU(J" 

Este operador se usa después de haber aplicado el operador recombinación a un indi­
viduo «. 

Primero se muta el modelo interno ct del individuo a. y después se modifica 7 usando 

el nuevo modelo interno 7f obtenido al mutar 7f. 

'mUer : ~R'~ ----+ R+.muta el previamente recombinado ct: 

mu,,(7f) = (0"1 exp (Zl +ZO),···,O"nexP(Zn +ZO)) = 7f 

donde: 

ml1;r : 5}fTl ----+ 5}fTl muta el vector recombinado x , usando ct : 

rn'U;r (x) = (:CI + ZI ~ ... ,Xn + zn) = x 

donde: 

Zi = N (o, 07 ') 

Comhinando los operadores mutación, recornhinación, y selección como se han definido 
en esta tesis, la etapa principal de la estrategia evolutiva (m, l) - ES queda definida a 
partir de la ecuación 2.1 como: 

ES (pU)) (mi) = Sel;" (id {mut (ree (p(t))) } ) 

El operador selección obtiene un conjunto consistente de los In individuos más aptos, de 
un conjunto de descendientes (hijos) de tamaño l. 
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Para el caso de la estrategia evolutiva (Tn + 1) - ES' el operador selección obtiene un 
conjunto consistente de los m individuos más aptos, de una población de hijos de tamaño 
Cm + 1) . Por lo que esta estrategia evolutiva se define como: 

ES (p(t)) (m+l) ~ 8cl;;;+1 (~ {mut (lle (p(t))) } U p(t)) 

El siguiente algoritmo muestra el pseudocódigo de la estrategia evolutiva (m, 1) - ES: 

t ~ O 

, , , l' prO) {~ ~} ¡m IniCIa Izar = al ~ ... am E 

while (T (p(t)) ~ O) do 

P~O 

for i ~ 1 lo 1 do 

(7, (1) ~ (nut (Ice (p(t))) 

eval uar J ( -x-) 

end 

p(t+l) ~ Sel' (i') 
m. 

t~t+l 

end 

El proceso de auto-adaptación del modelo interno de cada individuo, tiene como base la 
existencia de un vínculo indirecto entre la aptitud del individuo y su modelo interno. Así 
como también en la gran diversidad de modelos internos que existen en la población de 
padres, 

El tamaño de la población de padres m tiene que ser claramente mas grande que uno, 
por ejemplo TlI = 15 [2], Y una relación de 'lrn ~ 7 es recomendada para establecer el 
tamaño de la población de hijos con respecto a la de padres 1, 

I Frecuentemente se usa una estrategia evolutiva: (15, 100) - ES' . 
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Hasta hoy, no se han obtenido resultados teóricos sobre el proceso de auto-adaptación 
del modelo interno, pero experimentalmente se han identificado tres condiciones prin­
cipales para que el proceso de auto-adaptación del modelo interno sea exitoso [2]: 

• Tener preferencia por estrategias evolutivas del tipo Cm, 1) - ES' . 

• El número de individuos obtenidos a través del operador selección debe ser claramente 
mayor que uno. 

• Usar el operador recombinación. 

El criterio para terminar el proceso de optimización, mas sencillo y frecuentemente uti­
lizado T : 1m 

-------> {Ü, l}, consiste en detener la evolución cuando el número previamente 
establecido de iteraciones se ha completado. Este criterio se aplica independientemente 
de la diversidad de la población o del número de iteraciones necesarias para que mejore 
la población. 

2.2.1. Características de las Estrategias Cm + 1) - n'S y (m .• l) - };S 

Obsérvese que las descripciones presentadas suponen que el conjunto sobre el que se 
definen las variables objeto es el conjunto de los números reales y un individuo es 
un vector n-dimensional sobre este conjunto. Esto es una ventaja sobre los algoritmos 
genéticos [23. 24, 25, 26] que utilizan cadenas binarias o alfabetos discretos como indi­
viduos, dado que resolver problemas con magnitudes cuantitativas en ese caso suponía 
una codificación especial y en las estrategias evolutivas se manejan directamente los 
números reales. Por lo tanto podemos utilizar estrategias evolutivas en problemas de 
optimización, que puedan codificar sus soluciones en un vector en !J{n [19]. A pesar que 
la estrategia evolutiva descrita anteriormente es aplicable directamente a problemas de 
minimización, esto no le impide resolver problemas de maximización si se observa que 
m.(¡:¡t¡;) ~ miln( -:¡;). 

El comportamiento del algoritmo utilizando estrategias (m., 1) - ES difiere del (m. + 
1) - ES [9]. En el primero, dado que los padres no pueden sobrevivir a la siguiente 
generación, la aptitud de los individuos de la pohlación no siempre decrece, pudiendo 
presentar comportamientos oscilatorios. En cambio en la estrategia (m+l)- HS siempre 
se tiene al mejor individuo en la generación siguiente, por lo cual la mejor aptitud de 
la población se comporta como una función decreciente respecto a las iteraciones, lo 
que puede presentar una convergencia mas rápida, pero con el peligro de caer más 
fácilmente en mínimos locales que la estrategia (m.. 1) - RS. 

La definición de la Función Objetivo es quizá la parte más importante cuando se uti­
lizan estrategias evolutivas. La Función Objetivo debe elegirse de tal manera que se 
asigne una aptitud cada vez menor si el vector que evalúa se aproxima a la solución del 
problema. Este el caso en que se trata de encontrar ;¡; tal que f (:¡;) es el mínimo. 
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Las características deseables de una Función Objetivo es que sea suave (que no tenga 
discontinuidades o cambios bruscos), que sólo tenga un mínimo (el mínimo global) y que 
si tiene mínimos locales estos no sean pronunciados. Además es deseable que la Función 
Objetiyo no asigne a diferentes vectores del dominio de la función la misma aptitud si 
éstos se encuentran cerca entre sÍ, esto es, que la superficie n-dimensional descrita por ]a 
Función Objetivo no tengan regiones constantes, debido a que las regiones constantes no 
brindan información al algoritmo para que éste evolucione adecuadamente [32, 29, 30]. 



Capítulo 3 

Diseño de las Estrategias 
Evolutivas 

Existen varias formas de implementar una estrategia evolutiva, pero todas se definen 
utilizando operadores generales que se aplican a cada individuo de una Población (con­
junto de posibles soluciones a un problema de optimización) y a su modelo interno corre­
spondiente (rango de mutación que tienen los individuos). Los operadores y la secuencia 
de aplicación de los mismos (para los casos presentados en esta tesis) es: recombinación 
->mutación ->selección. El problema a optimizar es representado dentro la Función Ob­
jetivo del algoritmo. 

Existen muchas variaciones sobre la forma de implementar estos operadores. Para este 
caso la recombinación es del tipo global discreta y los otros operadores siguen lo definido 
en [6, 9]. Las estrategias evolutivas utilizadas son del tipo (m + 1) - ES' Y (TII, 1) - ES' , 
estas son las mas generales y las mas estudiadas actualmente. 

La principal diferencia entre la implementación en C++ y Scilab, radica en que la ver­
sión en C++ no incluye la funcionalidad de mutaciones correlacionadas [31, 28, 27]. De­
bido a que en trabajos realizados anteriormente con mis colegas; este tipo de mutaciones 
han mostrado ser deficientes en la resolución de problemas complejos de optimización 
[3,4]. 

3.1. Implementación en C++ 

3.1.1. Instalación 

Esta implementación utiliza una librería para el manejo de matrices realizada también 
en C++ (MatClass). La librería puede ser obtenida a través de la Internet. No se especi­
fica alguna dirección de la Internet, debido a que es frecuente que existan cambios en las 

15 
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direcciones asociadas a los proyectos de investigación. Por ]0 que es mas fácil encontrar 
esta librería, usando un buscador para la Internet. 

Antes de instalar los archivos correspondientes a esta estrategia evolutiva, se deben in­
stalar los archivos de la librería de matrices. Las clases y métodos de la librería Mat­
Class, que son utilizados por la estrategia evolutiva y funcionan en su totalidad se listan 
a continuación: 

Clase matrix 

1. nColsO 

2. nRowsO 

3. rcsctO 

4. print() 

5. putO 

6. putRealO 

7. newLineO 

X. multijEqO 

9. multijO 

10. sumsqO 

11. expO 

12. nonnf() 

13. hcapMapO 

14. shcllMapO 

15. setRowO 

16. seteolO 

17. setSubO 

18. rowOfO 

19. calotO 

20. rowO 

21. colO 

22. subO 

23. +, -, X, =, +=, X=, 11, 
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Clase matRandom 

L unifoml0 

2. narmalO 

3. seedO 

Clase outFile 

L apenO 

2. putO 

3. putTndexO 

4. newLineO 

5. c1oseO 

Clase inFile 

L apenO 

2. getO 

3. getlndexO 

4. ncxtLincO 

5. claseO 

Para instalar ]a estrategia evolutiva, se deben modificar las variables asociadas a las 
ruta donde se encuentran los archivos de la librería de matrices, así como la ruta del 
directorio donde se instalara la estrategia evolutiva; estas se encuentra en el archivo 
Makefile. 

Ejemplo: 

• CCFLAGS::::-I/home/mi directorio/directorio_ruente_LibMatrices 

-lfmL directorio/directorio _ de_Estrategia_Evolu tiva 

-L/directorio_de_llbrerla_de_M atrices 

Para compilar la librería de matrices, se teclea: 

#make 
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Verificando que la Sesión del interprete de comandos este ubicada en el directorio donde 
se encuentran los archivos fuente de esta librería. 

Para compilar los ejemplos de la estrategia evolutiva, se teclea: 

#make all 

Teniendo la Sesión del interprete de comandos ubicada en el directorio donde se en­
cuentran los archivos fuente de la estrategia evolutiva. Todo el código fuente de este 
algoritmo esta en el archivo Est_Evo.h, con la intención de simplificar la utilización del 
mismo. 

Esta estrategia evolutiva fue diseñada usando el compilador GNU C/C++ y el sistema 
operativo FreeBSD. El compilador cumple con el estándar ANSI, lo cual facilita que 
este algoritmo funcione con otros compiladores y plataformas. Además el compilador 
GNU C/C++ puede ser instalado en otros sistemas operativos. 

La estrategia evolutiva, así como MatClass también fueron compilados utilizando DJGPP 
(GNU C/C++ para DOS). Este compilador, así como el mencionado anteriormente; 
puede ser obtenidos en el sitio de la Internet: Sitio de GNU www . gnu . org. 

3.1.2. Utilización 

El primer ejemplo (ver apéndice: exl.cpp), muestra la forma en que se dec1ara un 
Objeto perteneciente a la Clase Est_Evo y es inicializado. Una vez que existe el Objeto se 
le pueden aplicar los diferentes métodos que contiene esta Clase, el método mas general 
es: evolve. El cual a su vez llama a métodos mas particulares que permiten realizar todo 
el proceso de optimización. Este ejemplo usa como Función Objetivo una Hiper-esfera 
cuya solución es el vector nulo (ver gráfica 4.1). La dimensión de la Hiper-esfera es el 
número de variables con el que trabaja la estrategia evolutiva, la cual se especifica al 
inicializar un Objeto de la Clase EsCEvo. La Hiper-esfera es la Función Objetivo que 
por "default" utiliza esta estrategia evolutiva. 

El segundo ejemplo (ver apéndice: ex5.ccp), modifica la Clase EsCEvo para imple­
mentar una Función Objetivo diferente a la que por "default" se utiliza. Lo anterior 
se hace por medio de la característica de Herencia, de la Programación Orientada a 
Objetos; esto permite definir una nueva Clase utilizando otras previamente definidas 
(en este caso Est_Evo y MatClass). Por lo cual es posible crear un nueva Clase, con las 
características necesarias para un problema de optimización de propósito particular. 
El único método (función) que hay que modificar, al definir una nueva Clase usando la 
Clase EsCEvo es: Objective; en la cual se implementa la Función Objetivo del problema 
a optimizar. La gráfica 4.3 muestra la Función Objetivo, para el caso bidimensional. 
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3.2. Implementación en Scilab 

Scilab fue desarrollado en el INRIA, Institut National de Recherche en Informatique et 
Automatique, un instituto de investigación francés. Sus principales características son: 

• Software para cálculo científico. 

• Interactivo. 

• Programable. 

• SoJ'Lwarc con licencia de uso GNU. 

• Disponible para diferentes plataformas: Unix, Linux, SUll, Alpha, Windows. 

El sitio oficial de Scilab es: http://www o scilab o org, en donde se encuentra infor­
mación general, manuales, FAQs (frequent asked questions), diferencias con Matlab. 

3.2.1. Instalación 

UnixlLinux/Windows (solo en Scilab 205) 

Usuarios: 

• Se debe ejecutar la siguiente instrucción dentro la sesión 

de Scilab: execC<PATH>/loader.sce O

) 

• Antes de usar este toolbox se puede poner esta instrucción 

en el archivo .scilah, para que este toolbox se instale de 

forma automática al usar Scilab. 

Administrador: 

• Ejecutar una sola vez y para todos los usuarios, la siguiente 

instrucción dentro de la sesión de Scilab: exec('<PATH>/builder.sce') 

Esta operación requiere que se tengan permisos de escritura 

en <PATH>/macros para generar los archivos * .bin, names y lib 

en el direclorio <PATH>/macros. 

3.2.2. Utilización 

Los ejemplos utilizados son los mismos que en la implementación en C++, y las gráficas 
de los mismos se muestran en el siguiente capitulo. Al igual que en C++, la Función Ob­
jetivo por "default" es la Hiper-esfera, a menos que se modifique el archivo asi~apt.sci. 
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Esta implementación en Scilah ha sido usada en los siguientes proyectos de investigación 
realizados en el Grupo LINDA [33] : 

• Design of a Walking Machine Structure Using Evolutionary Strategies [35]. 

• Evolutionary Algorithms for Plants Silllultaneolls Stabilization r3, 41. 

• Simultaneous and Robust Observability using Evolutionary Strategies [36]. 

• Strong Simultaneous Stabilization using Evolutionary Strategies 1341. 

3.3. Ambiente de Computo Utilizado 

3.3.1. Características y ventajas del sistema operativo UNIX FreeBSD 

FreeBSD (http://www . freebsd. org) es un sistema operativo para arquitecturas 
x86, IA-64, DEC Alpha, PC-98 y U1traSPARC. Este sistema operativo es un derivado 
de BSD UNIX, la versión de UNIX desarrollada en la Universidad de California, Berke­
ley. FreeBSD es desarrollado .y mantenido por un numeroso equipo de personas, ofrece 
varias ventajas en lo referente a comunicaciones en red, rendimiento, seguridad y com­
patibilidad, todavía inexistentes en otros sistemas operativos; incluyendo los comerciales 
de mayor "renombre". 

FreeBSD es el servidor adecuado para servicios de Computo Intensivo, Internet o In­
tranet. Proporciona servicios de red robustos, incluso en situaciones de alta carga, ha­
ciendo un uso eficaz de la memoria para mantener buenos tiempos de respuesta con 
cientos o miles de procesos simultáneos de usuarios. 

La calidad de .FreeBSD combinada con el hoy en día bajo costo del hardware de alta ve­
locidad para PC's, hace de este sistema operativo una alternativa muy económica sobre 
las estaciones de trabajo UNIX comerciales, y sobre los sistemas operativos inmaduros 
(distribuciones de Linux). Además existe gran cantidad de aplicaciones tanto a nivel 
servidor como usuario. 

El desarrollo de esta tesis se llevo a cabo utilizando este sistema operativo en la im­
plementación y prueba de los algoritmos en C++ y Scilab, así como en el uso de las 
herramientas de Desktop asociadas al desarrollo de esta misma. 

Las especificaciones técnicas del equipo y del software utilizado son: pe AMD 850 Mhz, 
246 MB Ram, FreeBSD 4.8, Scilab 2.7, GCC 2.95. 



Capítulo 4 

Uso de las Estrategias Evolutivas 

4.1. Pruebas sobre el desempeño de las Estrategias Evolu­
tivas en C++ y Scilab 

4.1.1. Conjunto de Funciones Objetivo utilizadas 

En esta sección se muestran las expresiones n-dimensionales de las cinco Funciones Ob­
jetivo [91 utilizadas para medir el desempeño de las dos implementaciones de Estrategias 
Evolutivas. Así como las gráficas tridimensionales y las gráficas de curvas de nivel de 
cada función. 

Ejemplo 1: 

n 

F(:e) = LX:; 
¿=l 

Mínimo: :¡;: = [) V i = 1 ... 11. F(:¡;') = [) 

Ejemplo 2: 

~ [( 2)' 2] F (x) = L..J :1:, - :1:, + (1 - Xi) 
i=1 

Mínimo: = 1 Vi = 1 ... TI F(x:") = [) 

21 
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Figura 4.1: Función Objetivo 1 

::Y);-~~ 
'1 

(~) 

Figura 4.2: Curvas de Nivel 1 
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Figura 4.3: Función Objetivo 2 

Figura 4.4: Curvas de Nivel 2 
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Ejemplo 3: 

n 

F (:¡;) ~ L IJ;·¡I 
i=l 

:") 

Figura 4.5: Función Objetivo 3 

I(,,~ 

Figura 4.6: Curvas de Nivel 3 

Mínimo: ~ O V i ~ 1 ... /1 F(;¡;') ~ O 
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Ejemplo 4: 

n n 

F (;¡;) ~ ~);¡;i.1 + II I'¡;il 
i=l i=l 

" 

Figura 4.7: Función Objetivo 4 

'H ~' 
".'.0 2.1.0 

Figura 4.8: Curvas de Nivel 4 

Mínimo: ~ O V i ~ 1 ... /1 F(;¡;') ~ O 
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Ejemplo 5: 

TI 

F(:r) ~ ¿:c)O 
i=l 

-1. <.0 

Figura 4.9: Función Objetivo 5 

-15 -12 -~ 

Figura 4.10: Curvas de Nivel 5 

Mínimo: ~ O V i ~ 1 ... /1 F(:r:') ~ O 
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4.1.2. Resultados utilizando Scilab 

En las siguientes gráficas se muestran los resultados obtenidos por la implementación 
de Estrategias Evolutivas en Scilab, para encontrar el mínimo global de las Funciones 
Objetivo descritas anteriormente. La optimización de cada Función Objetivo se realizó 
usando los dos tipos de Estrategias Evolutivas (m + l) y (m, 1) . Las gráficas muestran 
como cambia el valor de aptitud del mejor individuo de ]a población (eje vertical), con 
respecto al número de generación o iteración en el que esta la población (eje horizontal). 

Este algoritmo encontró satisfactoriamente el mínimo global de todos los ejemplos pre­
sentados y Jos parámetros que fueron constantes durante estas pruebas son: 

• Número de padres = 70 

• Número de hijos = 490 

• Número de variables (dimensión) de la Función Objetivo = 10 

Los individuos de la población inicial que se usaron en los ejemplos fueron generados 
aleatoriamente dentro del intervalo: [-1 J, 151 

Ejemplo 1: 

Tipo de Estrategia=(m + 1) Número de iteraciones=33 Tiempo de CPU=22.6 
seg. 

240',------------------, 

2,-,u 

l2u 

21 !~ 

Figura4.11: Evolución de la mejor aptitud FI - E8(m + 1) 
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Tipo de Estrategia::::(Tn, l) Número de iteraciones::::33 Tiempo de CPU:::21.4 seg. 

"",--------------------, 

12" 

'" 

Figura 4.12: Evolución de la mejor aptitud P1 - RS(m.l) 

Ejemplo 2: 

Tipo de Estrategia=(m + 1) Número de iteraciones=4l Tiempo de CPU=42.4 
seg. 

l4",--------------------, 

Figura 4.13: Evolución de la mejor aptilud F2 - ES(m + 1) 

28 
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Tipo de Estrategia ::::Crn~ 1) Número de iteraciones ::::50 Tiempo de CPU ::::50 seg. 

16e1,--------------------, 

6e1 

Figura 4.14: Evolución de la mejor aptitud P2 - RS(m.l) 

Ejemplo 3: 

Tipo de Estrategia=(m + 1) Número de iteraciones=50 Tiempo de CPU=37.9 
seg. 

,,',--------------------, 

Su 

Figura 4.15: Evolución dela mejor aptilud F3 - ES(m + 1) 

29 
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Tipo de Estrategia ::::Crn~ 1) Número de iteraciones ::::50 Tiempo de CPU ::::35.8 seg. 

'",--------------------, 

'" 

Figura 4.16: Evolución de la mejor aptitud P3 - RS(m, 1) 

Ejemplo 4: 

Tipo de Estrategia=(m + 1) Número de iteraciones=50 Tiempo de CPU=48.6 
seg. 

""',--------------------, 

1"" 

Su 

Figura 4.17: Evolución de la mejor aptilud F 4 - ES Cm + 1) 

30 
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Tipo de Estrategia ::::Crn~ 1) Número de iteraciones ::::60 Tiempo de CPU ::::49.7 seg. 

"",--------------------, 

1"" 

Figura 4.18: Evolución de la mejor aptitud P4 - RS(m.l) 

Ejemplo 5: 

Tipo de Estrategia=(m+l) Número de iteraciones=37 Tiempo de CPU=26.4seg. 

',,-",--------------------, 

24," 

25 

Figura 4.19: Evolución de la mejor aptitud FS - ES(m + 1) 
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Tipo de Estrategia ::::Crn~ 1) Número de iteraciones ;;;;;.37 Tiempo de CPU ::::25 seg. 

9,~,-------------------, 

Figura 4.20: Evolución de la mejor aptitud P5 - RS(m, l) 

4.1.3. Resultados utilizando C++ 

En las siguientes gráficas se muestran los resultados obtenidos por la implementación 
de Estrategias EvolutiY3s en C++, para encontrar el mínimo global de las Funciones 
Objetivo descritas anteriormente. La optimización de cada Función Objetivo se realizo 
usando los dos tipos de Estrategias Evolutivas (m + 1) Y (m, 1) . Las gráficas muestran 
como cambia el valor de aptitud del mejor individuo de la población (eje vertical), con 
respecto al número de generación o iteración en el que esta la población (eje horizontal). 

Este algoritmo encontró satisfactoriamente el mínimo global de todos los ejemplos pre· 
sentados y los parámetros que fueron constantes durante estas pruebas son: 

• Número de padres = 70 

• Número de hijos = 490 

• Número de variables (dimensión) de la Función Objetivo = 10 

Los indiyiduos de la población inicial que se usaron en los ejemplos fueron generados 
aleatoriamente dentro del intervalo: [-10.151 

Obsérvese que el tiempo de CPU usado para encontrar el mínimo global en todos los 
ejemplos, fue mucho menor que el tiempo requerido por la implementación en SciJab. 
Debido principalmente a que SciJab es un software de propósito general y C++ permite 
desarrollar programas ("a la medida") de propósito específico. 
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Ejemplo 1: 

Tipo de Estrategia=(m + 1) Número de iteraciones=33 Tiempo de CPU=I.7 seg. 

,,,',-----------------, 

"" 
1"" 

21 1~ 

Figura 4.21: Evolución de la mejor aptitud FCl - ES( nI + 1) 

Tipo de Estrategia =(rn, 1) Número de iteraciones =33 Tiempo de CPU =1.5 seg. 

lóu 

,eo 

1!" 

In" 

:: \ 
'" L 
"+--~~r_~,--_-__ -_-~ , u l! 

Figura 4.22: Evolución de la mejor aptitud FCl - ES(rn, 1) 

33 
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Ejemplo 2: 

Tipo de Estrategia=(m + 1) Número de iteraciones=41 Tiempo de CPU=2.4 seg. 

24",------------------, 

1". 

\ 
)7 41 

Figura 4.23: Evolución de la mejor aptitud FC2 - E8( nI + 1) 

Tipo de Estrategia =(rn, 1) Número de iteraciones =41 Tiempo de CPU =2.1 seg. 

10,. 

4el 

u 21 2, 2~ ») 

Figura 4.24: Evolución de la mejor aptitud FC2 - E8(rn, 1) 
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Ejemplo 3: 

Tipo de Estrategia=(m + 1) Número de iteraciones=25 Tiempo de CPU=1.2 seg . 

. ,,---------------, 

" 

" 

17 21 

Figura 4.25: Evolución de la mejor aptitud FCa - E8( nI + 1) 

Tipo de Estrategia =(rn, 1) Número de iteraciones =20 Tiempo de CPU =1.1 seg. 

Figura 4.26: Evolución de la mejor aptitud FCa - E8(rn, 1) 



CAPfTULO 4. USO DE LAS ESTRATEGTAS EVOLUTTVAS 36 

Ejemplo 4: 

Tipo de Estrategia=(m + 1) Número de iteraciones=30 Tiempo de CPU=L7 

'",------------------, 

'" 

21 1~ 

Figura 4.27: Evolución de la mejor aptitud FC4 - E8( nI + 1) 

Tipo de Estrategia =(rn, 1) Número de iteraciones =20 Tiempo de CPU =1.1 seg 

14,-," 

120" 

2,-,0 

Figura 4.28: Evolución de la mejor aptitud FC4 - E8(rn, 1) 
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Ejemplo 5: 

Tipo de Estrategia=(m + 1) Número de iteraciones=20 Tiempo de CPU=L3 

2>;'B,------------------, 

2,-,,8 

4,8 

19 ~1 

Figura 4.29: Evolución de la mejor aptitud FCo - E8( nI + 1) 

Tipo de Estrategia =(rn, 1) Número de iteraciones =20 Tiempo de CPU =1.1 seg 

j) j, g, 21 

Figura 4.30: Evolución de la mejor aptitud FCo - E8(rn, 1) 
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4.2. Reducción del espacio de muestreo para Redes Neu­
ronales utilizando Estrategias Evolutivas 

4.2.1. Introducción 

Una de las áreas mas importantes de la Inteligencia Artificial es el Reconocimiento de 
Patrones, su estudio actualmente se enfoca en encontrar nuevas técnicas que permitan 
mejorar el desempeño de las arquitecturas de estos sistemas; debido principalmente a 
la complejidad de los Patrones y al número de elementos qne son analizados. 

Por ]0 cual en esta tesis se desarrolla una técnica para encontrar diferentes distribu­
ciones de puntos bidimensionales, o áreas de muestreo de datos, para diferentes tipos 
de Patrones (estímulos) en 2D. Estas distribuciones de puntos de muestreo pueden ser 
utHizadas en diferentes tipos de redes neuronales, debido a que son usadas en la primera 
capa de una red neuronal artificial; y por lo tanto no afectan el desempeño de esta. Esta 
técnica permite reducir el número de elementos a ser procesados y el tiempo de conver­
gencia durante la fase de aprendizaje de una red neuronal artificial. La estructura de 
la red neuronal puede ser sintetizada automáticamente, de tal forma que los nodos no 
usados durante la etapa de aprendizaje pueden ser eliminados de la red neuronal. 

El sistema para la reducción del espacio de muestreo, utiliza el algoritmo evolutivo cono­
cido como Estrategias Evolutivas; el cual fue desarrollado por Rechenberg [1,7, S, 6, 5]. 
Con este algoritmo es posible, obtener una distribución única de áreas (puntos) de 
muestreo para cada clase de estimulo. La áreas de muestreo de datos obtenidas para 
cada clase de estimulo, son las mas significativas y características; con respecto al con­
junto de elementos que existan en esa misma clase. 

Este sistema esta basado en trabajos realizados anteriormente con mis colegas [10, 11, 
12,13,14,15,16]; en los cuales se muestra la importancia del procesamiento de infor­
mación en la primera capa de las redes neuronales artificiales. 

4.2.2. Estructura y Procedimiento 

La primera capa de una red neuronal artificial es considerada usualmente como pasiva, 
sin embargo, las investigaciones realizadas en el área de neurofisiología muestran que 
los receptores en la retina tienen gran actividad en el procesamiento de la información. 
La teoría de percepción de la Gestalt da gran importancia a la composición de estímu­
los, de tal forma que los estímulos son entendidos como una combinación global de la 
información de la figura así como del fondo de la misma. Considerando estas ideas, con 
este ejemplo (sobre el uso de Estrategias Evolutivas) se describe una técnica nueva que 
permite: 

1. Obtener las zonas o regiones de los estímulos, que son mas representativas para un de­
tenninado tipo de Patrón bidimensional (Clase). Con el1ln de ser usadas en la primera 
capa de una red neuronal artificial. 
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2. Obtener información sobre las caracterÍsLicas globales de los diferentes tipos de estÍ­
lllulos, en función de los resultados obtenidos para cada clase. 

La eficiencia de las Estrategias Evolutivas, para resolver un problema, depende de ]a 
adecuada selección o diseño de la estrategia evolutiva. Para este caso la estrategia evo­
lutiva seleccionada es del tipo (m + 1) - lOS con mutaciones simples. La cual de forma 
general a continuación se describe: 

Todos los individuos de la población "A" son combinados, de lal forma que se 
genera una nueva población "B". Cada uno de los individuos de la población B 
es mutado, decodificado y se le asigna su valor de aptitud. Ambas poblaciones se 
unen (A u B), y los individuos que tienen mayor valor de aptitud son selecciona­
dos. Estos individuos remplazan a los elementos de la población A y este proceso 
se repite, hasta que se finaliza con el n(¡mero de iteraciones preestablecido o el 
umbral de error es alcanzado. 

Con el fin de evitar los mínimos locales (soluciones parciales) asociados a este problema. 
El procedimiento de la estrategia evolutiva (m + 1) - ~;8 es modificado de la siguiente 
forma: 

Si el valor de aptilud de los individuos mas eficientes de la población no cambia 
durante "g" iteraciones consecutivas (en este caso g= 1 O), entonces un porcentaje 
de los individuos de la población es mutado (lO %). Los individuos que son 
mutados son seleccionados aleatoriamente, y la información de cada uno de estos 
individuos es aleatoria. Esta mutación hace heterogénea la población, para que 
puedan explorar otras zonas del espacio solución. De tal forma que los individuos 
de la población pueden escapar de los mínimos locales; y en sucesivas iteraciones 
toda la población. 

4.2.3. Función Objetivo 

La aptitud de cada individuo de la población es determinada usando la siguiente expre­
sión: 
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AKE[O,l] 

El valor de la aptitud "11{ esta en función de la aptitudes parciales n:J y el( . Donde" y 
A son coeficientes usados para determinar la influencia (el peso), que tiene cada una de 
las aptitndes parciales sobre el valor de la aptitnd final A K. 

El valor de la aptitud parcial n:¡ ,del individuo K ; se define como: 

1J}' E [0,1] 

donde ]\/.1 es el número total de Patrones que existen en la clase J. 

La similaridad entre el Patrón de entrada y el individuo !{ se obtiene con: 

H/ K 

K 1 ~ _ 
SlJ = ¡,vi{ ~ [DKJL(x,y)xorPIJL(x, y)] 

J L=l 

sf~ E [0,1] 

donde: 

~lTres el número de puntos de muestreo que tiene el individuo J{. 
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Pi) L es el valor del Patrón 1 perteneciente a la clase J ,en]a posición (x,y). 

D[(JL es el valor del punto de muestreo del individuo!{ en la posición (x,y). 

El valor de la aptitud parcial e J( ,del individuo !( ; se define como: 

donde: 

]T-JJ] 
C K = 1 - '--0-.--' 

Al 

T.H.1VI E N 

HE [O,M] 

TE [1, lvI] 

el< E [0,1] 

T es el número de puntos de muestreo que se quiere obtener. 

jH es el máximo número de puntos que el individuo !{ puede tener. 

H es el número de puntos de muestreo que tiene el individuo /(. 
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La expresión para calcular la aptitud de cada individuo (AK ), busca obtener las zonas 
de muestreo que permitan caracterizar una clase de forma única, con respecto a las 
otras clases usadas en el proceso de optimización. Y además satisfacer la condición ref­
erente al número de puntos de muestreo deseados. 



CAPfTULO 4. USO DE LAS ESTRATEGTAS EVOLUTTVAS 42 

4.2.4. Experimentos y Resultados 

Para poder obtener los resultados descritos previamente, la Estrategia Evolutiva ntHizo 
un conjunto de 480 Patrones en la Función Objetivo; cada uno de ellos formado por 
una matriz de -. Oxl O pixels. Cada uno de estos Patrones contenía una de las cuatro 
letras previamente definidas como clases (O,Q,G,C). Cada una de las letras tuvo uno de 
los tres grados de distorsión, seleccionados de forma aleatoria, por ]0 que 30, 40 Y 60 % 
de los pixels fueron alterados. 

La Estrategia Evolutiva obtuvo un modelo representativo de cada uno de los cuatro 
tipos de estímulos. El conjunto de modelos representativos pudo clasificar exitosamente 
los diferentes tipos de estímulos en su correspondiente clase. Además el conjunto de 480 
patrones que se utilizo en la etapa de clasificación, es diferente al usado en la Función 
Objetivo. Los estímulos en la etapa de clasificación se seleccionaron aleatoriamente y se 
obtuvo un error porcentual bajo. 

Preferencia 
Puntos de 

Puntos de Tteraclones Error (%) 
Muestreo 

Clase 
Muestreo 

1.3 31 "O" 
30 100 2.1 31 "Q.' 

1.6 29 "G" 
1.9 37 "C" 

59 0.1 39 "O·' 
40 100 4.8 26 "Q.' 

56 1.1 39 "G" 
100 1.6 41 "c" 
61 0.8 58 "O·' 

60 100 6.7 60 "Q.' 

100 2.6 57 "G·' 

100 3.1 66 "c" 

Cuadro 4.1: Desempeño de las Estrategias Evolutivas en la optimización de zonas de 
muestreo. 

El software desarrollado para esta tarea permitió especificar, el número de puntos de 
muestreo deseados. Con lo cual se puede parametrizar la representación global de cada 
cIase de Patrón. 

Como se muestra en la tabla 4.1 el error porcentual fue bajo; durante la etapa de c1asi· 
ficación de estímulos de las cuatro clases. El error promedio en la clasificación de los 
Patrones, utilizando representaciones globales cercanas a los 30, 40 Y 60 puntos fue de: 
1,7, 1,9 Y 3.3 respectivamente, 
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Los resultados muestran un buen desempeño alcanzado por ]a Estrategia Evolutiva, 
para crear prototipos o esquemas que representan a un conjunto de estímulos, aun en 
tareas confusas como esta. 

Tener una técnica capaz de seleccionar y optimizar las zonas mas importantes de infor­
mación, puede permitir sintetizar redes neuronales artificiales de forma eficiente. Esto 
se debe a las características globales de los Patrones, las cuales determinan la configu­
ración de la capa de entrada de la red neuronal artificial. 

4.2.5. Conclusiones 

La teoría de percepción de la Gestalt muestra que el ser humano clasifica patrones 
utilizando información parcial, tiende a completar patrones y a diferenciar las figuras 
del fondo. buscado los elementos de información mas importantes y significativos que le 
permiten no solo clasificar un objeto característico, sino también toda una diversidad de 
objetos (objetos pertenecientes a la misma clase). Las configuraciones de puntos o zonas 
de muestreo, indican que la información así como la no información se complementan 
formando una sola entidad; lo cual tiene un rol muy importante en el Reconocimiento 
de Patrones. 

Usar estos filtros de información, permite reducir el número de elementos a ser proce­
sados y el tiempo de aprendizaje de una red neuronal artificial. Es posible sintetizar la 
estructura de una red neuronal artificial, debido a que es posible detectar y eliminar 
(antes de la fase de aprendizaje de la red neurona] artificial) los nodos de la red que 
no son requeridos. La técnica descrita en esta tesis fue desarrollada para ser usada du­
rante la fase de preprocesamiento de información, de tal forma que no depende de una 
arquitectura específica de red neuronal artificial. Debido a este hecho, es posible usar 
esta técnica en diferentes tipos de redes neuronales artificiales y en las tareas que son 
realizadas por este tipo de redes. 
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Conclusiones 

Las Estrategias Evolutivas son algoritmos heurísticos de solución a problemas de opti­
mización de funciones. Se basan en el principio de evolución natural, por lo que se dice 
que las soluciones evolucionan conforme el algoritmo itera. 

La idea principal del funcionamiento de las Estrategias Evolutivas consiste en utilizar 
sucesivamente un conjunto de operadores básicos aplicados a una población (posibles 
soluciones al problema de optimización), con el fin de obtener una solución óptima del 
problema. Ejemplos de estos operadores son: recombinación, mutación y selección. 

Usar las Estrategias Evolutivas tiene varias ventajas sobre los métodos numéricos clási­
cos, que son utilizados en la optimización de funciones analíticas. I~as estrategias evolu­
tivas son una valiosa herramienta para resolver problemas de optimización complejos 
no-lineales, debido a que la definición y el potencial del algoritmo no depende de las 
limitaciones de la matemática determinÍstica. 

Se presentaron varios ejemplos, en los que se mostró la facilidad con la que se imple­
menta la Función Objetivo de cada problema. Y se desarrollo una técnica nueva para la 
reducción del espacio de muestreo en Redes Neuronales utilizando Estrategias Evoluti­
vas. 

El fin de implementar las Estrategias Evolutivas en dos lenguajes de programación, 
es permitir al usuario tener la posibilidad de escoger la opción que mas se adapte a 
las necesidades del problema de optimización a resolver. Además los algoritmos pre­
sentados, pueden ser utilizados en computadoras de propósito general. Existen todavía 
muchas vertientes en la investigación sobre Estrategias Evolutivas, ejemplos de estas 
son: 

• Caracterización del espacio solución para clases de problemas. 

• Nuevas estrategias de optimización para poblaciones múltiples en interacción. 
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Apéndice A 

6.1. Programas en Scilab 

Evol_Str Toolbox. Optimisation Algorithm. 

Copyright (C) 1998 LINDA Group, FI-UNAM. 

This program is free software; yon can redistribute it and/or modify it under the terms 
of the GNU General Public License as published by the Free Software Foundation; 
either version 2 orthe License, or (al your option) any later version. 

This program is distributed in the hope that it will be useful, but WITHOUT ANY 
WARRANTY; without even the implied warranty of MERCHANTARlLlTY or FIT­
NESS FOR A PARTICULAR PURPOSE. See the GNU General Public Liceose for more 
details. 

You should have received a copy of the GNU General Public License along with this 
program; if not, write to the Free Software Foundation, Inc., 59 Temple Place, Suite 
330, Boston, MA 02111-1307 USA. 

Archivo: evol_str.sci 

functloll [sol utlon,so 1 utioll_steps,sol uti oll_angles,so 1 uttoll_fitness, 

fitness_history,cpu_t]=evoLstr(str_type,ll_parents,size_p;;rrent,TI_sons, 

correlation_llag,llum_iler,convergence_epsilon) 

II 

1/ Calling Sequence: 

II 

45 
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/ / [sol u tion,sol u lioll_sleps,solu ti oll_angles,sol uti 011_11 Lness, fi Lness_hi story, 

cpu_tl=evoLstrO 

II 

/ / [so lution,sol utioll_stcps,sol utioll_anglcs,sol utiol1_fitncss, fi tncss_hi story, 

cpu_t]=evol_str(stT_type,ll_parents,slze_parent,ll_sons,correlatioll_flag, 

nUffi_iter,convergence_epsilon) 

II 

II 

/ / [sol u ti on, so luti on _s teps, so lu ti on _ angle s, so luti on _ ti tnes s, ti tn ess _ hi story, 

cpu_t I =evoLstr( str_type,ll_parents,size _parent,ll_sons,correlatioll_flag, 

nUlll_lter) 

II 

II example: 

II 

1/[ so 1 ution ,sol utioll_steps,so 1 utioll_ang les,so lutioll_fitness, fitness_hi story, 

cpu_tJ=evoLstr(l,7, 1O,49,'n' ,500,0.00 1) 

II 

II Where : 

1/ solutioll_steps and solutioll_angles are strategy paremeters for the solution. 

II cpu_t is the total cpu time. 

II 

ji the convergence criterion in each iteration is below the condition: 

II 

JI sum IcurrcnC worscindividual-currcnCbcscindividuall <:::: convcrgcncc_cpsilon 

II 

II 

II Evolution-Slralegy (ES) 

II 

JI The ES is based 011 Darwinian evolutionary theory. With this optimization 

tI proccdurc is possib1c ¡¡nd solutions that rninimizc runction valucs. Thc 

1/ fUllction will be programing by the user with the name asig_apt.sci 

II ejem : asig_apt(population) 

JI where: the matrix "population" is the set of solutions (individuals) to the prob-
1em. 
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II 

II 

II The (M+L) strategy join Parents' and Sons' population in the selection process. 

II The (M,L) strategy only use the Sons' population in the selection process. 

II 

II Description of the Program : 

II 

JI Files dcscription: 

JI evoLstr.sci - Main program to start ES. 

JI recombin.sci - Discrete recombination method. 

ji mutatioll.sci - AlgOlithm fOI the mutatioll. 

II sclcctio.sci - Mcthod to choosc thc bcst individuals. 

1/ asig_apt.sc1 - Objective Function defined by the user. 

JI conver_c.sci - Method lo check convergence criteriol1. 

JI disturb.sci - Mutation algorithm with enlarged step sizes. 

ji rotate_d.sci - Algorithm ro calculare the rotation matrix. 

II 

II Version : 1.0 

II Date: 23-January-1998 

II Author: R.A. S-GUZMAN. Univcrsity of Mcxico (UNAM) 

II Facultad de lngenieria (Fl-DlE); LINDA - GROUE 

II e-mail: rodolfo@grupolinda.org 

1/ begin inltiahsation 

1/ 111it1a1 parameters 

[nargout,nargin 1 ~argn(O): 
lines( %inf,72) II adjust display output; no "more" pause 

format("v", 1 O); JI sets prinLing r ormat 

if nargin<6 

dispCEvolution-Strategy (M,L)-ES and (M+L)-ES '); 

dispC '); 

dispCThe (M+L) strategy join Parents' and Sons' population in the selection 
process.'); 

dispCThe (M,L) strategy only use the Sons' population in the selection pro­
cess.'): 

disp('What kind strategy will be used ((M,L)~O or (M+L)~ I ) ? '); 
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slUype~ read( %io(I), 1, 1); 

disp(' Enter number of parents '); 

n_parents ~ read( %io(1 ),1 ,1); 

disp(' Enter the variables by parent '); 

size_parent ~ read( %io( 1),1, 1); 

dispCEnter number of sons '); 

n_sons ~ read( %io(I), 1, 1); 

disp('Correlated Mutations (y/n)? '); 

correlation_flag ~ read( %io(l ),1, 1,' (a)'); 

dispCIteration number? '); 

num_iter ~ read( %io(l),I,l); 

disp('lf the population is homogeneous. ');disp('Do you want apply mutation 
process to the population'); 

disp('on the basis ofthe enlarged step constant (y/n)? '); 

ftag_s ~ read(%io(I),I,I,'(a)'); 

ir nag_s:::::::'y' 

disp(' Enter epsilon of convergence (example; 0.01) '); 

convergence_epsilon ~ read( %io(I), 1, 1); 

end; 

end; /1 user's 111puts parameters 

ir ll_sons<l1_parenLs 

disPO;disp('Error: The number of Sons should be greater or equal than Parents 
number .... '); 

abort 

end; 

ir exists('convergence_epsilon')==O 

convergence_ epsilon=[]; 

end; 

if corrc1atioll_f1ag::::::::'y' JI define thc numbcr of anglcs of cach individual. 

ll_ang1cs:::: (sizc_parcnt-sizc_parcnU2)*(sizc_parcnt-l); 

else 

n_angles ~ 1; 

end; 

ini_ val~str2code( unix_gC date'); 

ini_seed~sum(ini_ val(find(ini_ val>~O & ini_ val<~9) »; 
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rand('seed' ,ini_seed); I/sets iL Lo a dirrerenL value each time. 

randCuniform'); 

aetuaLpob = rand(n_parents,size_parent)*30-15; Ilinitialisation of population [-
15,15] and 

steps_pob:::: rand(n_parents,size_pí:rrent); // strategy parameters with ¡m 

angles_pob:::: rand(n_parents.n_angles); JI uniforITI distribution (Parents). 

II c1ean variables stage 

ncw_pob=[]; JI initialisation 01' populaLion and 

new_steps_pob=[]; II strategy parameters for the Sons. 

new _angles_pob=[]; 

fitness_pob=[]; II fitness values ofthe population. 

besCfitness_pob=[]; JI the best fitness value of the current population. 

eurrene besUndividual= []; 

lilness_hislory=[] ; 

solution_fitncss:::: %inf; JI for the first itcration it supposcd to be the worst. 

solution=[]; II solution to the problem. 

solution_stcps::::[]; JI stratcgy paramctcrs for 

solutioll_anglcs::::[]; JI lhc solution. 

cpu_t=O; II total CPU time. 

flag_s=[J; II flag stop 

II cnd clean variables stage 

fitness_pob=asig_apt(actual_pob); JI evaluate lnltlal populatlon 

II display statistics of initial population. 

mprintf('BesUitness %f Average-fitness %f\n' ,min(fitness_pob), 

su m( fitncss_pob )/n_parents); 

II end initialisation 

II lteraüve process 

timer();11 reset timer 

for iteration= 1 :nuIll_iter, 

II generate the sons and store it in the new population. 

new_pob=[ [; II c1ean the variables of new population (sons). 

new _steps_pob=[]; 

new _angles_pob=[ [; 

lilness_pob=[] ; 
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[new _pob,new _steps_pob,new _angles_pob ]::::recombin( actual_pob, 

steps_pob,angles_pob,ll_sons); 1/ recombination process. 

1 new _pob,new _steps_pob,new 3ng1es_pob l=mutation(new _pob, 

new _steps_pob,new _angles_pob); /1 mutation process. 

fitness_pob=aslg_apt(new_pob); ji put fitness value to new population (5011S). 

ji end generate the sans and store it in the new population. 

JI check for join parcnts population with sans population. 

if str_type== 1 

new _pob( ll_sons+ 1 :n_sons+n_parents,: )::::actuaLpob; 

new _steps_pob(n_sons+ 1 :n_sons+n_parents,: )=steps_pob; 

new _angles_pob(n_sons+ 1: 11_ sons+n_parents,: )=angles_pob; 

fitness_pob(n_sons+ 1 :n_sons+n_parcnts,:)=asig_apt(actual_pob); II put fitness 
value to current population (parents). 

cnd; 

1/ end check for jOlll parents population with son s population. 

II selecLion stage; the population ror the nexl ileration its obtained. 

1 actuaLpob,steps_pob,angles_pob,fitness_pob l=selectio(new _pob, 

new _steps_pob,new _angles_pob,fitness_pob,n_parents); 

II end selection stage; the population for the next iteration its obtained. 

II actual solution stage 

best_ritness_pob:::ritness_pob(n_parents); II lhe best individual or the population 
is obtained. 

current_besCi nd iv idual:::n_parents; 

ifbescfitness_pob<solution_fitness II the best current solution in the 

solution_fitness:::besCfitness_pob; II iterative process its always stored. 

sol ution:::actual_pob( currenl_best_i ndividual,:); 

solution_steps:::steps_pob(currenCbescindividual,:); 

solution_angles:::angles _pob( currenC besCindividual,:); 

end; 

II cnd actual solution slagc 

II check convergence criterion. 

worsUitness_pob=fitness_pob(l); II It's the worst individual of the population. 

currenC worscindividual:::l; 

tlag_s=convecc( actuaLpob( current_ worsUndividual,:), 

actual_pob( currenCbesCi ndividual,:), besCfitness_pob. 
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convergence_epsilon); 

il" flag_s==' s' 

break; 11 the program stop. 

cnd; 

lf flag_s=='d' 1/ the lterutlve process to be continued. 

disp('The population is homogeneous '): 

[actuaLpob,steps_pob,augles_pob l=disturb( actuaLpob,steps_pob, 

anglcs_pob); 

end; 

JI end check convergence criterion. 

1/ statistics 

titness_history(iteration)=besUitness_pob; 11 store the best titness at 

JI each iteration. 

11 display statistics of the current population. 

lllprintfCTteration %d Bescquality %f Average-fitness %f\n' ,iteration. 

besUitness_pob,sum( titness_pob )/n_parents); 

JI end statistics 

end; JI for iteration 

cpu_t=timerO; 11 get the total CPU time. 

1/ end of iterative process 

Archivo: recombin.sci 

function [new _pob,new_steps,new_anglesJ=recombin(actuaLpob, 

steps_pob,angles_poh,I1_sons) 

11 

11I new _pob,new _steps,new _angles I =recombin( actuaLpob,steps_pob, 

angles_pob,l1_sons) 

11 

l/A new population is get by the recombination of the actual population. 

j/Discrete global recombination is used. 

11 

//new _pob,new _steps,new _angles are Real matrix. 

//actual_pob,steps_pob,ang1cs_pob are Real matrix. 

[n_parents, size _son 1 =size( actuaLpob); 
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size_angles::::size(angles_pob,2);// the size oC strategy angles vector is geL. 

ji discrete global recombination stage 

far cont=1 :n_sons, 

new_pob(cont, I :sizc_son)~actual_pob( (n_parents-I )*rand()+ 1, I :size_son); 

new_steps(cont.l :size_son)=steps_pob( (n_parents-l )*randO+ 1, I :size_son); 

new _angles(cont, 1 :size _angles )~angles_pob( (n_parents-l )*rand()+ 1, 

1: size _angles); 

cnd 

JI end discrete global recombination stage 

Archivo: mutation.sci 

function [new_pob _ out,new_steps_ out,new _angles _out ]=mutation(new_pob, 

ncw_stcps,ncw_anglcs) 

II 

JI [new_pob_out,new_steps_out,new_angles_out]::::mutation(new_pob, 

new _steps,new _angles) 

II 

1/ Mutation algorithm for disturb the population. 

JI The input and output parameters are matrix. 

[n_sons,sizc_son l~size( new _pob); 

size_angles=si ze( new _ang les,2); 

II parametel's fol' mutation. 

standard_deviation_ O~ l/( (2 *size _son). A( l/2»; 

standard_deviation_ var~ I 1(2*(5ize_son). A( I 14»); 

angle_standard_deviation~O.0873; II 5 grades aprox. 

1'_ O=standard_deviation_ O*rand(n_sons, 1,' normal '); 

for m=1 :n_sons, 

for n=1 :size_son, 

z_O(m,n)~cO(m,I); 

end; 

end; 

II end parameters for mutation. 

II modiricalion to SlCpS stratcgy paramclcrs. 

z_i=standard _ deviation_ var*rand(n_sons,size_son,' normal'); 
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new _steps_out::::new _steps. *exp(z_i+z_O); 

ji it prevent steps sizes=O 

index=find(new _steps_ out <=0); 

sizc_row=~;izc(indcx, 1); 

new_steps_out(lndex)=rand(size_row,l ); 

if size_fOw-=O 

disp('there was a step size=O'); 

cnd; 

JI end it prevent steps sizes=O 

JI end modification to steps strategy parameters. 

1/ modiflcation to angles strategy parameters. 

z_angles=angle_standard_deviation*rand(n_sons,size_angles, 

'normal'); IIN(0,0.0076) 

new _angles_ out=new _angles+z_angles; 

1/ end modificatioll to angles strategy parameters. 

JI modification to the possible solution . 

if size_angles==l // implicate 110L correlated muLations 

z_sons=new_steps_out. *rand( ll_sons,size_son: normal'); 

new_pob_out=new_pob+z_sons; 

else JI implicate correlated mutations 

ror conl::::1 :n_sons, 

Cmatrix::::rotate_d( new _angles_out( cont,:). size_son); 

vector_son::::new_steps_out(cont,:)' ;11 ü's only to make operations. 

eor( eont, I :sizc_son)::::(t_matrix *vcctor _son)'; 

end; Ilfor 

new _pob _ out::::new _pob+cor; 

end; II if 

II end modification to the possiblc solution . 

Archivo: rotate d.sci 

function [new _dist]::::rotate_d( angles,size_son) 

II 

JI [new_disl]::::rolalc_d(ang1cs,sizc_son) 

II 
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JI new_dist is a rotation matrix ror the Nonnal distribution. 

ji It's used to rotate the Normal distribution in function of ;mgles. 

new _ dist=eye( size _son,size _son); 

for p~ 1 :(sizc_soo-I), 

for q=p+ 1 :slze_son, 

j~O.5*( (2*size_soo)-p)*(p+ I )-(2*size_son)+q; 

rotation-J=eye(size_son,size_son); 

rotation_j(p, p )~cos( anglcs(j)); 

rotationj( q,q)~cos( angles(j)); 

rotationj(p,q)~sin( angles(j)); 

rotation_j( q, p )~-si n (an g les(j)); 

new _dist=new _dist*rotationj; 

end; 

end; 

Archivo: conver_c.sci 

runction llag_s=convccc(worsl_ind,bcsL_ind,bcst_fItncss_pob. 

convergence_epsilon) 

II 

II ftag_s~conYcr_c(worsUnd,bcsUnd,bcscfitncss_pob, 

convergence_epsilon) 

II 

JI This function check convergence criterion below the condition: 

JI sum IcurrenC worscindividual-current_bescindividuall <:::: 

convergence_epsilon 

II 

1/ flag_s is a string 

ji worst ind and besCind are Real vectors. 

II convergence_epsilon and besCfitness_pob are Real values. 

flag_s~ll; II it's use to avoid loops, when ftag_s~'d' arise. 

lf bescfitness_pob==O II lf the problem lS resolved the algorithm stop. 

fiag_s='s'; 

disp(' '); 

dispCThe solution was tound'); 
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end; 

if convergence_epsilon<>[] // check convergence criterion 

if sqrt(sum «worst_ind-besCind).A2)) <=convergence_epsÍlon 

ftag_s~'d'; 

end; 

end; 

Archivo: disturb.sci 

function [new _pob,new _steps,new _angles 1 ~disturb( actuaLpob ,steps_pob, 

angles_pob) 

II 

I I[ new _pob,new _ steps,new _angles 1 ~disturb(actuaLpob,steps_pob, 
ang1cs_pob) 

II 

JI The input and output parameters are matrix. 

JI This function apply mutation process to the population Oil the 

basis or thc cnlargcd stcp cons1ant. 

1/ Note: The enlarged step constant:::: randolll numher of 2 throught 100. 

[n_indi,size _indil~size(actuaLpob); 

sizc_anglcs=sizc(anglcs_pob,2); 

esc~( 1 00-2)*randO+2; II randol1l numher of 2 throught 100. 

JI esc=enlarged step constant. 

new_steps=esc*steps_pob;J/ it's the standard deviation for a11 Population. 

new_angles=esc*angles_pob; 

if size_angles==l 

new _pob~actuaLpob+( new _steps. "rand( n_indi,size _indi,' nonnal')); 

else 1/ this lS the mutatian when there is angles strategy parallleters. 

for cont=l :n_indi, 

Cmatrix~rotate _de new _angles(cont,: ),size_indi); 

cor(cont, 1 :size_indi)~(Cmatrix*(new _steps(cont,:)' ))'; 

end; Ilfor 

new _pob=actuaLpob+cor; 

cnd; II cnd ir 
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Archivo: selectio.sci 

function [actuaLpob,steps_pob,angles_pob,fitness_po b ]=selectio(new _pob, 

new _steps_pob,new _angles_pob,fitness,ll_parents) 

II 

II[ actuaLpob,steps_pob,angles_pob,fitness_pob] =selectio( new _pob, 

new _steps_pob,new _angles_pob,fitness,ll_parents) 

II 

ji The best vectors of new_pob,new_steps_pob and new_angles_pob are select­
ed. 

JI The input and output paremeters are matrix. 

11_ vars::::slze(new _pob,2); 

n_ col=size(new _angles_pob,2); 

[apts,index ]=sort( fi tness); 

s_ix=size(index, 1); 

lndex=lndex((s_lx-n_parents)+ 1 :s_ix); 

apts=apts( (s_ix -n_pm'ents)+ 1; s_ix); 

JI The row number of oulpulS matrix is ll_parenLs. 

for parents=n_p;;lTents:-l:l.// Ihis meaning that the population is always COll­

stant. 

actuaLpob(parents, I ;n_ vars )=new _pob(index(parents), I ;n_ vars); 

stcps_pob(parcnts, I ;n_vars)=ncw_stcps_pob(indcx(parcnts), I ;n_vars); 

angles_pob(parents,l :n_col)=new _angles_pob(index(parents ),1 :n_col); 

fitness_pob(parents, I)=apts(parents); 

end; 

Archivo: asi~apt.sci 

function fitness_ values::::asig_apt(population) 

II fitncss_ valucs=asig_apt(population) 

II The input and output parameters are matrix. 

[row ,col] ::::sizc(popu lalion); 

fitness_ values::::zeros(row, 1); 

for cont::::l :row, 

for var=!;col, 

H I =( (population( cont, I )-(population( cont, var). A2)). A2)+ 
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(( I-populalion( conl, var) ).A2); 

fitness_ values( cont, 1 )=fitness_ values( cont, 1 )+Hl; 

end; 

end; 

Archivo: asi~apt.cat 

NAME 

asig_apt - objetive function defined by the user (Evolution Su'ategy) 

CALLING SEQUENCE 

fi Lncss_ valucs::::asig_apL(popu latinn) 

DESCRIPTlON 

The input and output parameters are matrix. 

Archivo: conver _c.cat 

NAME 

con vece - check convergen ce criterion (Evolulion Strategy) 

CALLING SEQUENCE 

fiag_s=conver_c(worscind,bescind,bescfitness_pob,convergence_epsilon) 

DESCRIPTION 

This runcLion check convergence critcrion bclow thc condition: 

sum lculTenc worscindividual-currencbescindividuall <:::: convergence_epsilon 

fiag_s is a string 

worscind and bescind are Real vectors. 

convcrgcncc_cpsilon and bcscfitncss_pob are Real valucs. 

Archivo: disturb.cat 

NAME 

disturb - mutation algorithm with enlarged step sizes (Evolution Strategy) 

CALLlNG SEQUENCE 

[ncw _pob,ncw _stcps,ncw _ang1cs] ::::disturb( actuaCpob,stcps_pob,ang1cs_pob) 

DESCRIPTION 

This function apply mutation process to the population on the basis of the en­
larged step constant. 

The input and output parameters are Real matrix. 

Note: The enlarged step constant = random number of 2 throught 100 
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Archivo: evol str.cat 

NAME 

evoLstr - Optimization Method ( Evolution Strategy ) 

Main Programo 

CALLING SEQUENCE 

1 solution,solu tion_steps,solutioll_angles,solutioll_fitness,fitness_history,cpu_t 1::: 

Cvol_slr() 

[ so luti on, so 1 u ti Oil _ steps, sol uti on _ angles, so 1 uti on _ti tnes s, ti tnes s _ his tory ,cpu _ t] ::: 

evoLstr(str_type.ll_parents.size_pí:rrent,ll_sons,correlatioll_flag,nulll_iter, 

convergence_epsilon) 

[solution,solutioll_stcps,solutiol1_ang1cs,solutiol1_fitncss,fitncss_history,cpu_t]= 

evoLstr(str_type,ll_parents,size_parent,ll_sons,correlatioll_flag,nulll_iter) 

cxamp1c: 

[solution,solutioll_steps,solutioll_angles,solutioll_fitness,fitness_history,cpu_t]= 

evoLstr(I,7,10,49,'n' ,500,0.001) 

DESCRIPTION 

EvoluLiol1-Slralcgy (ES): 

The ES 15 based 011 Darwinian evolutionary theory. With this optilllization 

proeedure is possible tind solutions that minimize funetion vallles. 

The (M+L) strategy join Parents' and Sons' popu1ation in the selection process. 

Thc (M,L) strategy on1y use thc Sons' popu1ation in the seleetion process. 

[ so luti on, so 1 u ti on _ steps, sol uti on _ angles, so 1 uti on _ti tnes s, ti tnes s _ his tory ,cpu _ t] :::: 

evoLstrO 

Where: 

solution_steps and solution_angles are strategy paremeters for the solution. 

cpu_t is the total epu time. 

The eonvergenee eriterion in eaeh iteration is below the eondition: 

sUllllcurrent_worsCindividual-currenCbesCindividuall <:::: convergence_epsilon 

The objetive fllnetion will be programing by the user with the name asig_apt.sci 

ejem: asig_apt(population) 

where: the lllatrix "population" is the set of solutions (individuals) to the prob­
lem. 

Files deseription: 

evo1_str.sci - Main progralll to start ES. 
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recombin.sci - DiscreLe recombination method. 

mutation.sci - Algorithm for the mutatioll. 

selectio.sci - Method to choose the best individuals. 

asig_apt.sci - Objcctivc Function dcfincd by the user. 

conver_c.scl- Method to check convergence criterioll. 

disturb.sci - Mutation algorithm with enlarged step sizes. 

rotate_d.sci - AlgOlithm to calculate the rotation matrix. 

Archivo: mutation.cat 

NAME 

mutation - mutation algorithm for disturh the population (Evolution Stratcgy) 

CALLING SEQUENCE 

[ncw _pob _ out,ncw _SlCpS_ou 1,11CW _anglcs_oul ]::::mutation(ncw _pob,ncw_stcps, 

new_angles) 

DESCRIPTION 

The input and output parameters are Real matrix. 

Archivo: recombin.cat 

NAME 

recombin - discrete recombination method (Evolution Strategy) 

CALLING SEQUENCE 

[new_pob,new _steps,new_angles] =recombin( actuaLpob, steps_pob.angles_pob, 

n_sons) 

DESCRIPTION 

A new population is get by the recombination of the actual population. 

D1screte global recomb1nat1on ls used. 

new_pob,new_steps,new_anglcs are Real matrix. 

actuaLpob,steps_pob,angles_pob are Real matrix. 

Archivo: rotate_d.cat 

NAME 

rotate_d - rotation matrix generator (Evolution Strategy) 

dCALLTNG SEQUENCE 

[new _dist 1 =rotate _de angles,size _son) 
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DESCRIPTION 

It's used to rotate the Normal distribution in function oí" angles. 

new dist is a rotation Real mahix faI the NOffilal distributioll. 

anglcs is Real vector and sizc_son is Real valuc. 

Archivo: selectio.cat 

NAME 

se!ectio - choose the best individuals (Evolution Strategy) 

CALLING SEQUENCE 

[actuaI_pob,steps_pob,angles_pob,fitness_pob l~selectio( new _pob, 

ncw_stcps_poh,ncw _anglcs_pob, fi tncss,l1_parcnts) 

DESCRIPTION 

Thc bcst vcclors 01' ncw _pob,ncw _slcps_pob and ncw _anglcs_pob are sclcctcd. 

The input and output paremeters are Real matrix. 

Archivo: whatis 

asig_apt - objetive function defined by the user 

conver_c - check convergence critelion 

disturb - mutation algorithm with cnlargcd stcp sizcs 

evol_str - Optimization Method ( Evolution SLrategy ) 

mutation - mutation algorithm for disturb the population 

recombin - discrete recombination method 

rotatc_d - rotation matrix gcncrator 

selectio - choose the best individuals 
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Capítulo 7 

Apéndice B 

7.1. Programas en c++ 

Estrategia-Evolutiva (EE) 

Version 1.0 

21-Agosto-1999 

Autor: R.A. SANCHEZ-GUZMAN 

GRUPO - LINDA 

Facultad de Ingenieria (FI-DIE) 

Universidad Nacional Autonoma de Mexico (UNAM) 

e-mail: rodolfo@grupolinda.org 

Est-Evo 1.0. Optimisation Algorithm. 

Copyright (C) 1999 LINDA Group, FI-UNAM 

This program is free software; you can redistribute it and/or modify it under the terms 
of the GNU General Puhlic License as puhlished hy the Free Software Foundation; 
either version 2 ofthe License, or (at your option) an,}' (ater version. 
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This program is distrihuted in the hope that it will he useful, hut WITHOUT ANY 
WARRANTY; without even the implied warranty of MRRCHANTARlLlTY or FIT­
NESS FOR A PARTICULAR PURPOSE. See the GNU General Public Liceose for more 
details. 

You should have received a copy of the GNU General Public License along with this 
program; if not, write tu the Free Software Foundatiun, Ine., 59 Temple Place, Suite 
330, Boston, MA 02111-1307 USA. 

Archivo: EsCEvo.h 

#include <lostream.h> 

#include <stdio.h> 

#include <math.h> 

#inc1ude <time.h> 

#include <stdlib.h> 

#include <string.h> 

#inc1ude <matrix.hpp>// Clase basica para matrices 

#include <matrand.hpp>// Clase de generadores de numeros aleatorios para ma­
trices 

#includc <matmath.hpp>// Clase de funciones transcendentales para matrices 

#ifndcf CLOCKS_PER_SEC II Se utiliza para obtener el tiempo de CPU en 
segundos 

#define CLOCKS]ER_SEC CLK_ TCK 

#endif 

proteeted: 

int ES_type; 

int nSons; 

int nGenerations; 

char Pre_File_Name[50J; 

double CPU_Time; II Tiempo de CPU en segundos. 

int Iter_Backup; JI especifica que cada Iter_Backup iteraciones se salvara en dis­
co las variables de EsCEvo. 

int ACL_Itcracion; II conticnc la itcracion actual 

clock_t T_inicial,T_final,T_inicial_backup; 1I Estos tiempos se usan para sacar 
el tiempo de CPU 
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matrix Pop; 

matrix Steps_Pop; 

matrix New _Pop; 

matrix New _Sreps_Pop; 

matrix Fitness_History; 

public; 

int LimicSccd(); 

EsCEvo(const int rows,const int cols,const int ES_fOlTI1,Const int N_Sons,const 
1nt Tteratlons,const char *tName="ES_Results_" ,canst int N_Backup=I); 

void recombinationO; 

void mutationO; 

double Objective(const matrix Individuo); // Funcian objetivo definida por el 
usuario, calcula la aptitud para un individuo. 

matrix Asig_FitnessO: l/Obtiene un vector con la aptitud para cada individuo de 
la matriz Poblacioll. 

void sclcction(consl matrix Fitncss_ Valucs); 

void crea_archivo (const char *Sufijo,const matrix Matriz); 

void save_results (C011St chaT *Sufijo); 

matrix lee_archivo (eonst chaT '~Sufijo); 

void load_results (const char *Sufijo); 

matrix Saca_PopO; 

matrix Saca_Stcps_PopO; 

matrix Saca_Ncw_PopO; 

matrix Saca_New_Steps_PopO; 

void Pon]op(const matrix Matriz); 

void Pon_Steps_Pop(const matrix Matriz); 

void evolveO; 

matrix une_popO; 

void una_iteracionO; 

}; 

int EsCEvo; ;LimiCSeedO 

//Genera un numero entero aleatorio entre 1 y 30000 para cumplir especificacion. 

l/Se utiliza para inicializar la semilla del Objeto matRandom. 

int num; 
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num~ I + randO % 30000; 

return num: 

EsCEvo::Est_Evo(const int rows,const int cols,const int ES_form,const int N_Sons, 

const int Tterations,const chaT *fName,const int N_Backup): Pop(rows,cols), 

S teps_Pop( rows,eols ),N ew _popeN _Sons,cols), 

N ew _Steps_Pop(N_ Sons,eols ),Fitness_History(Iterations, 1) 

srand(time(NULL)); 11 Inicializa la semilla aleatoriamente 

matPreeision(lO); 11 Se establece que el numero de digitos despues del punto 
decimal es 10. 

ES_type~ES_form; 

nSons=N_Sons: 

nGenerations=Iterations; 

strnepy(Pre_Filc_Name,tName,49); 

Pre_Fi1e_N ame[50]~'\O'; 

Iter_Baekup~N_Baekup; 

FILE *rp; 

ehar In_File_Name[IOO]; 

strcpy(In_File _N ame,Pre _File _N ame); 

streat(ln_Filc_Name,"pop"); 

strcat(Tn_File_Name,".dat"); 

if«fp~fopen(ln_File_Name,"r"»~~NULL) IISe intenta leer estado anterior 

int Val~LimicSeedO; IISe obtiene valor valido para la semilla 

matRandom rando( Val, Val, Val) ; 

rando.uniform(Pop); 

Pop~(Pop*30)-15; 

IIPop.printO; 

rando. uniformeS teps_Pop); 

AcClteracion= 1; 

CPU_ Time~O; 

else 
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fclose(fp) ; 

load _results(" todo "); 

void EsCEvo: :recombinationO 

int Val~LimicSeedO; IISe obtiene valor valido para la semilla 

matRandom aleto( Val, Val, Val) ; 

int Size_Hijo~Pop.nColsO; 

for ( int i :::: 1 ; i <:::: nSoll:-;; i++ ) 

for ( int j ~ I ; j <~ Size_Hijo; j++ ) 

New _Pop(i,j)~Pop(rint( (Pop.nRowsO-l )"aleto.uniformO+ I ),j); 

N ew _Steps]op(i,j)~Steps]op(rint(Steps]op.nRowsO-I)* aleto.unifonnO+ I ),j); 

} Ilforj 

) l/for i 

IlNew_Pop.printO; 

IINew _Steps]op.printO; 

void EsCEvo; :mutationO 

JI paramctcrs for mutatioll. 

double standard_deviation_O~ (lIoat) I/pow(2*Pop.nColsO,(lIoat) 1/2); 

double standard_deviation_ var~ (lIoat) I/pow(2"Pop.nCols(),(lIoatl 1/4); 

inl Size_Hijo~Pop.nColsO; 

matrix R_O(nSons, 1); 

mal1ix Z_O(nSons,size_Hijo); 

int Val:::Limil_SccdO; l/Se obtiene valor valido para la semilla 

matRandom alea( Val, Val, Val) ; 

alea.normal(R_O); 

R_O*=standard_deviation_O: 

for ( int i ::: 1 ; i <::: nSons; i++ ) 
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for ( int j = I ; j <= Size_Hijo; j++ ) 

Z_O(i,j)=R_O(i, 1); 

) l/for j 

} II for i 

JI end parameters for lllutation. 

JI modification to stcps stratcgy paramctcrs. 

mal1ix Z_i(nSons,size_Hijo); 

alea.normal(Z_i); 

Z_l*::::standard_devlatioll_ var; 

New _Steps]op.multijEq (exp(Z_i+ Z_O»; 

JI este ciclo prevee que existan pasos con un valor de cero 

for ( int i = I ; i <= nSons; i++ ) 

for ( int j = I ; j <= Size_Hijo; j++ ) 

if (New_Steps_Pop(i,j)==O) 11 Si es asi se asigna un numero aleatorio 

{ ji con distribucion uniforme en [0.1] 

N ew _Steps_Pop(i,j)=alea. uniformO; 

ouLnewLineO; 

out.put("Hubo un paso con valor igual a cero."); 

}llforj 

} II for i 

ji este ciclo prevee que existan pasos con un valor de cero 

JI end modification to steps strategy paramelers. 

11 modification to the possiblc solution . 

matlix Z_sons, NOlTI1_Rand(nSons,Size_Hijo); 

alca.normal(Norm_Rand); 

Z_sons::::New_Steps_Pop.multij(Norm_Rand); 

New _Pop+=Z_sons; 

JI end modification to the possible solution . 

IINcw_Pop.printO; 
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IINew_Sleps]op.prinIO; 

double EsCEvo::Objective(constmatrix Individuo) II Se define la Funcion-Objetivo. 

JI Este ejemplo implementa una Hiper-Esfera cuya solucian es un vector de ceros. 

ji El parametro de entrada se define como constante, para que no pueda ser mod­
ificado dentro de esta funclon. 

doub1e Score=O.O; 

Scorc::::Individuo.sumsqO;// suma de los cuadrados de los elementos 

rcturn Scorc: 

matlix EsCEvo::une_popO l/Determina si se unen los padres con los hijos. 

matrix Poblacion; 

il" (ES_type== 1 ) 

Poblacion=PopllNew _Pop; II Concatenacion vertical. 

} II if 

else 

Poblacion::::New_Pop; 

} II cisc 

return Poblacion: 

void EsCEvo: :selection( C011St matrix Fitness_ Values) 

ji Los parametros de entrada se define como constantes, para que no pueda ser 
modificados dentro de esta funciono 

matrix Join_P,Join_S_P,Vcc; 

indcxArray Indiccs; 

int NUl11_Individuos=Pop.nRowsO; 

if (ES_type==l) 

{ 

Join_P=PopIINew _Pop; 

Join_S_P=Steps_PopIINew_Steps_Pop; 
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Fitness_ Values.heapMap(Indices); 

l/Se tuvo que hacer este "for" porque la funcion miembro rowsOf de la clase 
"matrix" no sirve. 

ror (intj ~ 1 ; j <~ Nurn_Individuos;j++ ) 

Pop.setRow(j, Vec.rowOf(Joi n_P, T ndices(j))); 

S teps_Pop.setRow(j, Vec.rowOf( Join_S ],lndicesU))); 

} II if 

else 

Fitness_ Values.heapMap(Tndices); 

l/Se tuvo que hacer este "for" porque la fundan miembro rowsOf de la clase 
"matrix" no sirve. 

for (intj = 1 ; j <= Num_Tndividuos;j++ ) 

Pop.setRow(j, Vec .rowOf(N ew _Pop,IndicesU))); 

S teps_Pop.setRow(j, Vec.rowOf(N ew _ S teps]op,lndices(j»)); 

} II else 

jI Act_lLcracion es solo un indicc, para registrar la historia de la cvolucion (es 
usado en Fitncss_History) 

Fitness_History(AcCIteracion, l)~ Fitness_ Values(Indices(l), 1); II Obtiene el mejor 
valor de aptiLud de la Poblacion cada vez que pasa por este melodo. 

Ileout < <Index( 1) < <"\n "; 

I /Vec~ Vec.rowOf(N ew _Pop,Index( 1)); 

I /Vec. print( "Best"); 

void EsCEvo::crca_archivo (canst char *Sufijo,const matrix Matriz) 

outFilc Salida; jI Clase para el manejo de archivos de saEda. 

chaT OucFile_Narne[ I 00]; 

strcpy( OuCFile_N ame,Pre_File_N ,une); 

strcat( OuCFile _Name,Sufijo); 

strcat( Out_File_Name," .dat"); 
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malFormal(PLA 1 N); 

Salida.open(OuCFile_Name); 

Salida. putIndex(Matriz.nRowsO). putIndex(Matriz.nColsO) .new LineO; IISe alma­
cenan las dimensiones de la matriz y se hace nueva linea. 

Matriz.put(Salida); 

Salida.closeO;/1 Se cierra el archivo. 

void ESL_Evo::savc_rcsulls (const char "'Sufijo) 

matrix Matriz; 

if (Sufijo~~"pop" 1I Sufijo~~"todo") 

Mal1iz~Pop; 

crea_archivo("pop" ,Matriz); l/Se rede(ine el sufijo, para poder generar todos los 
archivos, cuando Sufijo=todo. 

if (Sufijo~~"stepspop" I1 Sufijo~~"todo") 

Matri7.~Steps_Pop; 

crea_archivo(" s tepspop" ,Mal1'iz); 

if (Sufijo~~"fitness" I1 Sufijo~~"todo") 

Matriz=Fitness_History.row(l,AcClteracion); JI almacena la historia de la apti­
tud para este intervalo de iteraciones. 

crea_archivo(" titness" ,Matriz); 

if (Sufijo~~"solucion" I1 Sufijo~~"todo") 

Matriz~Pop.row(l );/1 El indice de la solucion es siempre 1, debido a la forma en 
que se lleva a cabo la clapa de selecciono 

crea_archivo("solucion" ,Matriz); 

if (Sufijo~~"stepsolucion" 1I Sufijo~~"todo") 
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Matriz::::Steps_Pop.row(l );// El indice de los pasos de la solucion es siempre 1, 
debido a la forma en que se lleva a cabo la etapa de selecciono 

crea_archivo("stepsolucion" ,Matriz); 

il" (Sufijo=="cpuj' 11 Sufijo=="todo") 

Matriz.reset( 1,1); /1 se redefine el tamanio de la matriz, para que no haya basura 
de las matrices anteriores. 

Matriz( 1,1 )=CPU_ Time; 

crea_archivo("cpu_t" ,Matriz); 

matrix EsCEvo::lee_archivo (const char "Sufijo) 

inFile Entrada; 1/ Clase para el manejo de archivos de entrada. 

char In_File_Name[IOO]; 

INDEX filas,columnas; 

matrix Matriz; 

strcpy(T n_Fi le_N ame, Pre_Fi le_N ame); 

strcat(ln_File_N ame,Sufi jo); 

slrcal( 1 n_Filc_N ame," .dal"); 

Entrada.open(In_File _N ame); 

Entrada.getIndex(filas).getlndex( columnas).nextLine(); IISe obtienen las dimen­
siones de la matriz y se lee la siguiente linea. 

M atriz.reset( filas,col u mnas); 

Matriz.get(Entrada); 

Entrada.c1oseO; 11 Se cierra el archivo. 

return Matriz; 

void EsCEvo::load_results (const char *Sufijo) 

1/ Los archivos asociados a la Solucion y sus respectivos Pasos no se leen, porque 
estas variables estan contenidas en los 

11 archivos de la Poblacioll y en el de Pasos. 

if (Sufijo=="pop" 11 Sufijo=="todo") 
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Pop=lee_archivo("pop"); 

if (Sufijo=="stcpspop" 11 Sufijo=="todo") 

Steps_Pop=lee_archivo("stepspop"); 

if (Sufijo=="fitncss" 11 Sufijo=="todo") 

matrix Temp=lee_archivo("fitness "); 

int N_Filas=Temp.nRowsO; 

AcCIteracion=N_Filas+ 1: 

int TotaLlter=(AcClteracion-l )+nGenerations: 

nGenerations=TotaLlter; 

Fitness_History.reset(Total_Tter.1 ); 

Fitness_History.setSub( I ,N_Filas, 1, Temp.nColsO, Temp); 

il' (Sufijo=="cpuj' 11 Sufijo=="todo") 

matrix Matriz=lee_archivo("cpu_t"); l/Se usa una matriz temporal, debido al 
propotipo de la funciono 

CPU_ Time=Matriz( 1,1); 

malrix EsCEvo::Saca_Pop O 

return Pop; 

return Steps_Pop; 
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return New _Pop; 

void EsCEvo: :Pon_Pop( const matrix Matriz) 

Pop=Matriz; 

Steps_Pop=Matriz; 

vOld EsCEvo::una_lteracionO 

recombinaLionO; 

mutationO; 

matrix Poblaclon=une_popO; Ilpoblaclon actual despues de determinar, SI se un­
en los padres con los hijos en la etapa de selecciono 

int Num_Individuos=Poblacion.nRowsO; 

matrix Vec,Fltness_ Values(Nulll_Tndividuos,l); 

for ( int m = 1 ; m <= NUlll_lndividuos; m++ ) 

Fitncss_ Valucs(m, 1 )=Objcctivc(Vcc.rowOf(Poblacion,m)); 

selection(Fitness_ Values); 

out. putCTteracion: "). putReal (AcCTteracion).putC Aptitud:"). 

putReal(Fitness _History(Act_Iteracion, 1)); 

out.newLineO; 

if «AcClteracion % lter_Backup)==O) JI Detennina en que iteracion se salvan 
las variables. 

T _final=clockO; 
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CPU_Time+~ (doub1e) (Lfinal-Linieial_baekup) I CLOCKS]ER_SEC ; II 
Se saca el tiempo de CPU en segundos para este lntervalo de iteraciones. 

save_results("todo"); JI Salva todas las variables en archivos diferentes. 

T _iniciaLbackup:::: T _1Ina1;1/ Se actualiza el tiempo inicial, para el siguiente in­
tervalo. 

void EsCEvo::evolveO 

T _inicial~c1ockO; 

T _iniciaLbackup= T _inicial; 

for ( int counter:::: Act_Iteracion ; counter <:::: nGenerations; counter++ ) 

AcClteracion=counter; JI Se actualiza para ser utilizada para almacenar la histo­
ria de las aptitudes durante el backup y al final de la corrida. 

una_iteracion(); 

if (Fitness_History(AcCIteracion, I )~~O) II Verifica si la aptitud es cero 

out.newLineO; 

ouLput(" Solueion Encontrada .... "); 

out.newLineO; 

break; 

T _final~c1ock(); 

CPU_ Time+~ (double) (T _final-Linieial) I CLOCKS_PER_SEC ; II Se saca el 
tiempo de CPU en segundos de todas la iteraciones definidas inicialmente. 

save_results("todo"); II Salva Lodas las variables en archivos diferentes. 

Archivo: ex1.cpp 

#lnclude <lostream.h> 

#include <matb.h> 

#includc <matrix.hpp>/I Clase basica para matrices 

#include <EsCEvo.h>11 Clase Estrategia Evolutiva 
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JI Este ejemplo utiliza como Funcion-Objetivo una Hiper-Esfera cuya solucion 
es el vector nulo. 

II La cual es la Funcion-Objetivo por Default. 

inl mainO 

l/EsCEvo RA(#padres,#variables, I =m+1 O=m,1 , # hijos, iteraciones, prefijo del 
archivo, salva variables cada N iteraciones): 

EsCEvo RA(70, I 0, I ,490,30, "ex 1_", I O); 

RA.evolve(); 

return O; 

Archivo: ex5,cpp 

#include <iostream.h> 

#includc <math.h> 

#inc1ude <matrix.hpp>// Clase basica para matrices 

#includc <Est_Evo.h>// Clase Estrategia Evolutiva 

class Mi_EsCEvo : publlc EsCEvo 

protected: 

public: 

Mi_EsCEvo( const lnt TOWS,const int cols.const int ES_form,const int N_Sons,const 
int Iterations,const char *fName="ES_Results_" ,C011St int N_Backup=l); 

void una_itcracionO; 

void cv01vcO; 

double Objective(const matrix Vector); II La solucion de esta funcion es (1,3). 

}; 

Mi_EsCEvo::Mi_EsCEvo(const int rows,const int cols.const int ES_form,const 
int N_Sons,const int Iterations,const char *fName,const int N_Backup) : 

EsCEvo(rows,cols,ES_form,N_Sons,Iterations,fName,N_Backup) 

void MLEsCEvo::una_iteracionO 

recombinationO; 
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mUlaLionO; 

matrix Poblacion=une_popO; //poblacion actual despues de determinar, si se un­
en los padres con los hijos en la etapa de selecciono 

¡nt Num_Individuos=Poblacion.nRowsO; 

matrix Vec,Fitness_ Values(Num_Individuos,l); 

for ( int 111 ::: 1 ; m <= NUl1l_Tndividuos; 111++ ) 

Filncss_ Valucs(rn, I )~Objcclivc(Vce.rowOr(Poblaeion,rn)); 

selection(Fitness_ Values); 

out. put(" Itcraeion:"). putRcal (AeUtcraeion), put(" Aptitud:"), 

putReal(Fitness_History(AcCTteracion, I )); 

out.newLineO; 

ir «AC1_Iteracion % lLecBackup)==O) JI Detennina en que iteracion se salvan 
las variables. 

T _final ~clockO; 

CPU_Time~ (double) (T_final-Linieial) / CLOCKS]ER_SEC ; // Se saca el 
tiempo de CPU en segundos para este intervalo de iteraciones. 

save_results("todo"); JI Salva todas las variables en archivos diferentes. 

void Mi_EsCEvo::evolveO 

T _inicial~c1ock(); 

for ( int counter::: AcClteracion; counter <= nGenerations; counter++ ) 

AcClteracion=counter; JJ Se actualiza para ser utilizada para almacenar la histo­
ria de las aptitudes durante el backup y al final de la corrida. 

una_iteracionO; 

ir (Fitness_History(Act_Iteracion, 1 )==0) JI Veri lIea si la aptitud es cero 

outnewLineO; 

output(" Solueion Encontrada .... "); 

out.newLineO; 
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break; 

T _final~c1ockO; 

CPU_ Time+~ (double) (T _final-T _inicial) I CLOCKS_PER_SEC ; II Se saca el 
tIempo de CPU en segundos de todas la iteraciones definidas inicialmente. 

save_results("todo"); JI Salva todas las variables en archivos diferentes. 

double Mi_EsCEvo::Objective(const matrix Vector) 11 La solucion de esta fun­
eion es (1,3). 

double Score~O.O: 

II Vector.printO; 

for ( INDEX i ~ I ; i <~ Vector.nColsO; i++ ) 

Score+~pow(Vector( I ,i), 10); 

} II for i 

return Score: 

int mainO 

IIMLEsCEvo RA(#padres,#variables,l~m+1 O~m,l , # hijos, iteraciones, prefijo 
del archivo, salva valiables cada N iteraciones); 

MLEsCEvo EST(70, I 0,0,490,20, "ex4_tipoO_", lO); 

EST.evolve(); 

return O: 

Archivo: Makelile 

CCFLAGS ~ -Wall-I/home/rodolfo/Matrix-C++/lib -I/home/rodolfo/EE-C++I­
Uhome/rodolfo/Matrix-C++/lib 

CCLTBS ~ -Imat -1m 

all: exl ex2 ex3 ex4 ex5 ex6 

c1can: 

rm exl ex2 ex3 ex4 ex5 ex6 
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ex 1 : ex l.cpp 

g++ $(CCFLAGS) -o exl exLcpp $(CCLIBS) 

ex2: ex2.cpp 

g++ $(CCFLAGS) -o cx2 cx2.cpp $(CCLlBS) 

ex3: ex3.cpp 

g++ $(CCFLAGS) -o ex3 ex3.cpp $(CCLlBS) 

ex4: ex4.cpp 

g++ $(CCFLAGS) -o cx4 cx4.cpp $(CCLlBS) 

ex5: ex5.cpp 

g++ $(CCFLAGS) -o ex5 ex5.cpp $(CCLlBS) 

ex6: ex6.cpp 

g++ $(CCFLAGS) -o ex6 ex6.cpp $(CCLIBS) 
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