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Optimizacion matematica

La optimizacidn matematica es la seleccidon del mejor elemento, con respecto a algun
criterio,de un conjunto de elementos posibles.

En el caso mas simple, un problema de optimizacidon consiste en maximizar o minimizar
una funcidn real eligiendo sistematicamente valores de entrada (tomados de un
conjunto permitido) y computando el valor de la funcion.

Un programa matema3tico es un problema de optimizacién de la forma

Maximizar f(z):x € X,g(x) <0,h(z) <0

en donde X es un subconjunto de Rn y est3 en el dominio de las funciones £, g, h que se
mapean en espacios reales. Las relaciones de gy h son llamadas restricciones y Ia funcidn F
es la Funcion objetivo



Algoritmos Evolutivos




Algoritmos de optimizacion evolutivos

En su Forma m3as comun, |a adaptacidn es un proceso bioldgico en el que los
organismos evolucionan al reordenar su material genético para la
supervivencia en ambientes que los retan. Dichas interacciones pueden ser
retratadas por modelos matematicos no lineales.

La idea central de estos es mantener un conjunto de individuos que
representan a una posible solucion del problema. Con dicho gremio, los
elementos compiten entre siy se mezclan. Gracias al principio de seleccidon
natural, se asegura de que el resultado final sea Unicamente los mejor

adaptados.



En un algoritmo evolutivo, tras parametrizar el problema en una
serie de variables, (x1, X2, .., xn), se codifican en una poblacion de
cromosomas. Sobre esta poblacidn se aplican uno o varios
operadores genéticos y se fuerza una presion selectiva.

Un algoritmo evolutivo puede ser implementado de forma
independiente del problema, 0 a lo sumo, con un conocimiento
basico de este, lo cual los hace algoritmos robustos.

Son Utiles para cualquier problema, pero a la vez débiles, pues no
estan especializados en ningun problema concreto siendo los
genéticos empleados los que en gran parte confieren la
especificidad al método empleado




Aplicaciones de los Algoritmos
Evolutivos

Los algoritmos evolutivos tienen una alta demanda ya que sirven para optimizacion,
planificacion, diseno y problemas administrativos. Estos problemas se encuentran en
todas las industrias. Si se analizan los resultados obtenidos de la base de datos de WoS,
se observa que los algoritmos evolutivos son usados principalmente en:

Ingenieria Eléctrica/Electrdnica,

Inteligencia Artificial,

Métodos Tedricos en las ciencias de la computacidn,
Sistemas de Control de Automatizacion,

Sistemas de Informatica

Investigacion de Operaciones



Area of applications GA GP DE ES EP ALL

Engineering electrical electronic 26,961 1364 3902 516 755 33,498
Computer science artificial intelligence 23983 3376 4294 655 634 32,942
Computer science theory methods 13,253 2460 2071 451 330 18.535
Computer science interdisciplinary applications 11,355 888 1669 216 177 14,305
Automation control systems 9217 437 1027 120 176 10,977
Computer science information systems 8318 673 996 136 170 10,293
Operations research management science 7397 282 791 106 74 8650
Engineering mechanical 6197 - - - - 6197
Telecommunications 5850 - 725 - 98 6673
Energy fuels 5325 - 835 - 149 6309
Computer science software engineering - 688 - 111 79 878
Mathematical computational biology - 329 - - - 329
Engineering civil - 304 - - - 304
Engineering multi-disciplinary - - 785 - - 785
Physics applied - - - 125 - 125
Mathematics applied - - - 98 - 98

GA Genetic algorithm, GP genetic programming, DE differential evolution, ES evolution strategy, EP

evolutionary programming, ALL sum of the papers for all listed algorithms in given area of applications
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Origenes de la teoria

A partir de los estudios realizados por John Henry Holland, en los
anos 1970, surgio una de las lineas con futuro brillante dentro de la
rama de la inteligencia artificial.

Holland se inspird en la evolucidn bioldgica y su base genéticay
molecular, dando origen a los algoritmos genéticos, cuya idea general
es hacer evolucionar a una poblacidn de individuos sometiéndose a
acciones aleatorias, como mutaciones y recombinaciones genéticas,
asi como también a una seleccién de acuerdo con criterios
particulares



Conceptos cruciales

Fenotipo

Conjunto de posibles
soluciones al problema

Cromosoma

Cadena que codifica la
informacidn de la solucidon

Generaciones f}

Evoluciones distintas de
cada cromosoma




¢Como funciona?

Dado un problema especifico de optimizacién a resolver, el AG utiliza
el fenotipo, codificadas de alguna manera y de una funcidn de aptitud
que permite evaluar cuantitativamente a cada candidata a solucidn.
Estas candidatas se suelen generar aleatoriamente, o bien pueden ser
soluciones que ya se sabe que funcionan, con el objetivo de que el AG
depure las opciones vdlidas hasta escoger la mejor.

Cada una de las soluciones potenciales es evaluada por Ia funcidn de
aptitud, una ecuacidon matematica, que le da una calificacidon para
saber qué tan"“buena” es con respecto a las dem3s soluciones.

Las candidatas prometedoras se conservany se les permite
reproducirse.

El proceso se repite hasta alcanzar uno de los criterios de paro.




Criterios de paro para el algoritmo

Normalmente se usan dos criterios: correr el AG un nimero maximo de
iteraciones (generaciones) o detenerlo cuando no haya cambios en Ia poblacion.
Mientras no se cumpla Ia condicidon de término se hace lo siguiente:

Seleccion: después de evaluar la aptitud de cada cromosoma, se seleccionan
los m3s aptos para ser cruzados en la siguiente generacion.

Cruzamiento: opera sobre dos cromosomas a la vez para generar dos
descendientes donde se combinan las caracteristicas de ambos cromosomas
padres.

Mutacion: modifica al azar parte del cromosoma de los individuos.
Reemplazo: se seleccionan los mejores individuos para conformar la
poblacidn de |a generacion siguiente.


https://es.wikipedia.org/wiki/Selecci%C3%B3n_(computaci%C3%B3n_evolutiva)
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Pseudocodigo

Determinar la Funcion objetivo (OF)
Asignar el nUmero de generaciéna O (t = 0)
Crear aleatoriamente individuos para la poblacidon
inicial P(t)
Evaluar a los individuos en Ia poblacidén P(t)
utilizando la OF
Mientras no se cumpla el criterio de paro, hacer:

a. T=t+

b. Seleccionar alos individuos de la poblacidn P(t) de

P(t-1)

c. Evaluarlosindividuos en P(t) usando la OF

Regresar a los mejores individuos encontrados en

las evoluciones




Desventajas y limites

Para problemas de alta complejidad la funcidn de evaluacidon puede tornarse
demasiado costosa en términos de tiempo y recursos, por lo que el algoritmo se
vuelve demasiado complejo y largo.

Podria no llegar a converger en una solucién dptima o bien terminar en una
convergencia en uno de los dptimos locales o puntos arbitrarios cercanos a la
solucién dptima.

No poseen una buena escalabilidad con la complejidad, por ejemplo para sistemas
que estdn compuestos por muchas variables, componentes o elementos, el
espacio de busqueda crece de Forma exponencial.

No es recomendable utilizarlos para problemas que buscan respuesta a
problemas que convergen en soluciones simples como siy no



Aplicaciones

Rutas o Permiten encontrar la ruta
caminos m3as corta o m3s rapida
Permiten descubrir reglas
Fi de inversidn que indican
manzas cudndo entrar y salir de un
mercado
2 Aprendizaje
Robotica g =Y

comportamiento de robots




Evolucion
diferencial

Funcionamiento, aplicaciones,
desventajas y limites.




(Que es?

La Evolucion Diferencial (DE, por sus siglas en inglés) es un tipo de algoritmo evolutivo
que se usa principalmente en optimizacién de funciones en un espacio continuo. Se ha
discutido también una versidn del algoritmo para problemas de combinatorias.

El primer articulo sobre ED Fue publicado por Kenneth Price y Rainer Storn en 1995 con
el nombre:

Differential Evolution -- a simple and efficient adaptive scheme for global optimization
over continuous spaces

El método fue concebido inicialmente para resolver el problema del ajuste del
polinomio de Tchebychev. En estos dias |a Evolucidn Diferencial representa una de las
corrientes principales en la investigacion de la computacidn evolutiva.



Ventajas

Las principales ventajas de los DE sobre los algoritmos genéticos
tradicionales son:
Faciles de usar.
Utilizacién eficiente de la memoria.
Baja complejidad computacional (En problemas grandes escala mejor).
Menos esfuerzo computacional (Convergencia mas rapida).



Algoritmo

La idea principal de la Evolucidn Diferencial es calcular |a diferencia entre dos
individuos escogidos aleatoriamente de la poblacion. La DE determina el
gradiente de una Funcidn dentro de un 3rea dada y no solo en un punto, por lo
cual previene que la solucidon se quede en un extremo local. Veinte anos de
investigacidon han dado como resultado un algoritmo estandar.

Lo primero es que el algoritmo asume que las variables del problema estan
incluidas en cada entrada de un vector de nimero reales. Entonces, |3
longitud n del vector representa la cantidad de variables del problema.
Adema3s, sea NP el numero de padres que componen a la poblacidn.



Definamos el vector 27 donde i es el indice del individuo dentro de la pobla-
cion con i € {1,..., NP} y g es el nimero de generaciéon. Ademas, cada vector
tiene multiples variables por lo que usamos m como el indice de la variable del

vector correspondiente con m € {1,...,n}. Entonces, cada variables puede ser

5 ] . . ‘1’- P, 7g
descrita asl: x i

Es importante recordar que el dominio de las variables esta acotado, puede
ser con los valores minimos y maximos de todos los posibles valores.




Fase 1: Inicializacion

Inicializacion: La primera generacion se genera aleatoriamente, conside-
rando los valores minimos y maximos previamente definidos:

T, = I ) (T oy e U0, 1)




Fase 2: Mutacion

Mutacion: Construimos NP noisy random vectors, los cuales son a partir de 3
vectores distintos elegidos aleatoriamente, llamados target vectors, t,.ty.t.. Los

noisy vectors se calculan asi:

n? =t.+ F- (ta — tp)

F € 0,2] es un parametro de la tasa de mutacion.




Fase 3: Recombinacion

Recombinacion: Ya con los noisy random wvectors calculados, la recombina-
cion se hace de manera aleatoria al comparar con los vectores orginales. Con
esto se busca los trial vectors. Cuyas variables se calculan de la siguiente manera:

ny sie~U(0,1) < CR

nf de lo contrario

El parametro C'R controla la tasa de recombinaciéon. Lo importante es notar
que los vectores de prueba son una combinacion entre los originales y los noisy

vectors ya que se calculan variable a variable.




Fase 4: Seleccion

Seleccion: Por ultimo, realizamos la selccion comparando los vectores origi-
nales con los de prueba. Por lo que los vectores de las siguientes generaciones
son los que tengan mejor valor de la funcion fitness:

ot _ sl > fila)
g

7 de lo contrario

Este proceso se realiza hasta alcanzar o un valor de la funcion fitness deseado o
un maximo de generaciones.




Pseudocodigo

Algorithm 2 Differential Evolution

l:
2:
3:
4:
o
G:

12:
13:
14:
15:

16:

l"

7
I8:
19:
20):
21:
22:

determine objective function (OI)
assign number of generation to 0 (t=0)
randomly create individuals in initial population P(t)
while termination criterion is not satisfied do
t=t+1
for each i-th individual in the population P(t) do
randomly generate three integer numbers:
r1, 2, ra€[l; population size|, where ry #ra#ry#i
for each j-th gene in :-th individual (j€[1; n]) do
Vij = Zr1,j + F - (Tr2,; — Zr3,j)
randomly generate one real number rand; €
[0;1)
if rand; < CR then u, ; = v, ,
else
U; § = Zi
end if
end for
if individual u; is better than individual z; then
replace individual z; by child u; individual
end if
end for
end while
return the best individual in population P(t)




Aplicaciones en la vida real

Por ejemplo, se presenta un aplicacion multiobjetivo para encontrar el tamano
optimo de una celda fFotovoltaica con almacenamiento de bateria.

Se usa un algoritmo multiobjetivo para optimizar una novedosa combinacidon de
refrigeracidon, calefaccidon y sistema de almacenamiento de energia de aire
comprimido basado en energia.

El algoritmo DE se aplica para la optimizacién del diseno de parques edlicos con el
objetivo de maximizar |la potencia de salida.



Ejemplos

Implementaciones de un
algoritmo genético y de una
evolucidn diferencial.




Ejemplo GA

En ejemplo Maximizamos tres Funciones de dos variables con restricciones sobre el
dominio.

La primera funcion fue:
f(z,y) = 152 + 30y + 4oy — 22° — 49>, con 4+ 2y < 30,2 > 0,y > 0
La segunda funcion:
f(z,y) =3z +5y,con3z+2y<18,2> 0,y >0
Por ltimo:
flag) = 58— z? + 8y — 2y2, conx+2y<6,2>0,9=>0

Para cada funcidn se hicieron tres intentos para comparar las diferencias.




Maximizacion Intento 1|Intento 2 |Intento 3
—  |Solucién (11.8,9.1) [(11.1,9.3) [(12.5,8.7)
‘g Solucion Teorica [(12,9) (12, 9) (12, 9)
s Resultado 269.8 266.04 268.24
S  [Resultado Teérica 270 270 270
il Error -0.07% -1.47% -0.65%
~  |Solucién (0.1,8.7) [(2.3,5.5) |[(5,1.5)
5 Solucion Teorica |(0,9) (0,9) (0,9)
‘O Resultado 43.8 34.4 22.5
§ Resultado Teorica 45 45 45
= Error -2.67% -23.56% -50.00%
Solucién (1% 5) (0.7,1.9) |(0.5,2)
Solucién Tedrica |(7/3,11/6) |(7/3,11/6) |(7/3,11/6)
Resultado 135 10.99 10.25
Resultado Tedrica 14.16 14.16 14.16
Error -18.79% -22.39%




Ejemplo DE

Para este caso, se hizo un ejemplo de optimizacidn con una funcidn cuadratica de dos
variables x"2+ y"2:

Sphere




Se usaron los siguientes parametros: NP =10, el espacio de busqueda o dominio de las
variables es [-5,5]X[-5,5]. El m3ximo de generaciones que se haran son 100, la tasa de
mutacion F= 0.5y la tasa de recombinacién CR= 0.7
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Demostracion en vivo de Python
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