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1.  BÚSQUEDA MEDIANTE ADAPTACIÓN DE 
PROBABILIDADES 
IDEAS INICIALES 

 Familia de algoritmos para la resolución de problemas binarios: 
 

f: S  +,   S = {0,1}
l 

 
 Utilizan un vector de probabilidades P para generar las 

nuevas soluciones (puntos de S) en cada iteración: 
 

P = (p1, ..., pl), pi  [0,1] 
 
 Se asume que pi indica la probabilidad de generar un 1. 
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1.  BÚSQUEDA MEDIANTE ADAPTACIÓN DE 
PROBABILIDADES 
 IDEAS INICIALES 

 

 En lugar de adaptar los individuos, como se hace en 
otros algoritmos evolutivos, en este caso se adapta el 
vector de probabilidades. 

 

 Para ello, se considera la calidad de las n soluciones 
generadas en la iteración actual:  

 

S = (s1, ..., sn), sj  S 
 

sj = (sj1, ..., sjl) 

 

 y se “aproxima” la distribución de probabilidad a las 
soluciones de mayor calidad. 
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1.  BÚSQUEDA MEDIANTE ADAPTACIÓN DE 
PROBABILIDADES 
 IDEAS INICIALES 

Algoritmo evolutivo:  
 
1. Inicializar P = (p1, ..., pl),  (en general (0.5, ..., 0.5)). 
 
2. Generar S = (s1, ..., sn) utilizando P. 
 
3. Evaluar f(s1),  ..., f(sn). 
  
4. Actualizar P de acuerdo a S y f(s1),  ..., f(sn). 
  
5. Ir a 2 o Parar. 

 
Diferencias entre los distintos algoritmos: 
mecanismo de actualización de la distribución de probabilidad: 
PBIL, cGA, EDAs, … 
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S. Baluja, Population-based Incremental Learning: A Method for Integrating 
Genetic Search Based Function Optimization and Competitive Learning. Tech. 
Rep. CMU-CS-94-163, Carnegie mellon University, 1994. 
  
S. Baluja, R. Caruana, Removing the Genetics from the Starndard Genetic Algorithm. 
En: A. Prieditis, S. Russel, Int. Conf. on Machine Learning 1995 (ML-95):  Morgan 
Kaufmann Pub., San Mateo, CA, 1995, Plenary Presentation, 38-46. 

 
 
PBIL: Utiliza el concepto de población de cromosomas con 
distribuciones de probabilidad aplicadas a los genes. 
  
La distribución de probabilidad se representa como un vector 
P=(p1, ..., pl) con elementos en [0,1] que especifican la 
probabilidad de que cada posición contenga un 1. 

2.  EVOLUCIÓN DE POBLACIONES MEDIANTE 
APRENDIZAJE INCREMENTAL: PBIL  

 PRIMER MODELO 
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El vector de probabilidades se usa para generar la 
siguiente población, y se actualiza usando una regla que 
considera la mejor solución encontrada hasta ahora: 

  
pi  pi·(1.0-LR) + Mejor[i]·LR 

  
LR es un parámetro que controla la velocidad de 
convergencia. 
  
Para evitar una convergencia prematura, se aplica un 
operador de mutación sobre el vector de probabilidades. 

2.  EVOLUCIÓN DE POBLACIONES MEDIANTE 
APRENDIZAJE INCREMENTAL: PBIL  
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Extensiones Básicas de PBIL: Aprender de los M 
mejores elementos de S (   = n).  

 

2.  EVOLUCIÓN DE POBLACIONES MEDIANTE 
APRENDIZAJE INCREMENTAL: PBIL  
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Extensiones Básicas de PBIL: Actualizar el vector 
de probabilidades teniendo en cuenta los peores 
elementos. 
 

 

 Moverse hacia el complemento del peor. 

 

 Dará problemas durante estados avanzados de 
 la búsqueda, ya que el mejor y  el peor se 
 parecen. 

 

 Una buena opción es utilizar sólo los bits del 
 peor que difieran de los del mejor. 
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14 

2.  EVOLUCIÓN DE POBLACIONES MEDIANTE 
APRENDIZAJE INCREMENTAL: PBIL  

 



15 
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OTRAS Extensiones: 

 

· PBIL Distribuido 

  
M. Schmid, K. Kristensen, T.R. Jensen, Adding Genetics to Standard PBIL 
Algorithm.  Proc. CEC99, Washington, 1999, 1527-1534. 

  

 

· PBIL Continuo con Distribuciones Gaussianas (PBILc) 

  
M. Sebag, A. Ducoulombier, Extended Popula-tion-Based Incremental 
Learning to Continuous Search Spaces. 5th. Int. Conf. Parallel Problem 
Solving from nature – PPSN V, 1998, A.E. Eiben, T.Bäck, M. Schoenauer, H-P. 
Schwefel (Eds.), Springer-Verlag, LCNC-418-427. 

 

2.  EVOLUCIÓN DE POBLACIONES MEDIANTE 
APRENDIZAJE INCREMENTAL: PBIL  
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Extensión del Modelo PBIL con actualizaciones 
basadas en la comparación de cromosomas. 

  

Compact GA: Ref. G. R. Harik, F. G. Lobo, D.E. Goldberg, The Compact 
Genetic Algorithm. IEEE Transactions on Evolutionary Computation Vol. 3, 
No. 2, 1999, 287-297.  

Compact-GA: Basado en la comparación de 
dos cromosomas  
 
Compact-GA extendido: Basados en la 
comparación de poblaciones 

2.  EVOLUCIÓN DE POBLACIONES MEDIANTE 
APRENDIZAJE INCREMENTAL: PBIL  
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2.  EVOLUCIÓN DE POBLACIONES MEDIANTE 
APRENDIZAJE INCREMENTAL: PBIL  

 

Compact-GA: Basado 
en la comparación de 
dos cromosomas  
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2.  EVOLUCIÓN DE POBLACIONES MEDIANTE 
APRENDIZAJE INCREMENTAL: PBIL  

 

Compact-GA 
extendido: 
Basados en la 
comparación de 
poblaciones 
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Los modelos probabilísticos se extienden mediante 
modelos explícitos de construcción de soluciones 
prometedoras basadas en la teoría de bloques. 
   
Las Redes Bayesianas se  utilizan como herramienta para 
modelar soluciones prometedoras.  
  
Estimation of Distribution Algorithms (EDAs). 
  

P. Larrañaga, J.A. Lozano (Eds.), Estimation of Distribution 

Algorithms. A New Tool for Evolutionary Computation. Kluwer Academic 
Publishers, 2001. ISBN 0-7923-7466-5. 

3.  EXTENSIÓN DE LOS MODELOS  
PROBABILÍSTICOS BASADOS EN LA  
TEORÍA DE BLOQUES: EDAs  
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COMENTARIOS FINALES 

 En este tema se presentan nuevas propuestas de 
Evolución de Poblaciones, los algoritmos EDA.  

 

 Dos temas abiertos y de estudio en EDA son:  

 

 
 

 

El uso de “codificación real/variables reales” no 
está  resuelto satisfactoriamente.  
 

La escalabilidad cuando los cromosomas crecen 
de tamaño: la red bayesiana que hay que 
aprender para cada población es muy grande, esto 
puede ocasionar problemas de 
convergencia/eficiencia.  
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