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Capitulo 1

Introduccién

Los algoritmos genéticos (AG’s) son métodos probabilisticos de biaisqueda basa-
dos en ta simulacién parcial de la evolucién y seleccién naturates. Fueron inven-
tados por Holland [11] en 1a década de los 70’s y han sido utilizados exitosamente
en la optimizacién de funciones y en la definicién de i

os de aprendizaje
de maquinas [7, 15]. En este trabajo se utilizardn en la primera de estas ver-
tientes.

Normalmente y en términos generales, los algoritmos gendéticos simulan el
proceso de la evolucion biolégica de la siguiente manera {9, 18]:

1. Se codifica el d inio del probl (p-€¢j. el dominio de la fi ién a
optimizar).

2. Se genera una poblacién inicial de tamaiio N de posibles soluciones. Esta
es una a al oria de el 8 del dominio. Cada uno de ellos esté
repr do por un cédigo binario (cad genética).

3. Se hia el d i

de cada individuo en la muestra. La funcién
evaluada en cada individuo es llamada su grado de adaptacidén (fitness).

. Se selecciona un subconjunto de los individuos de la poblacién con probabi-
lidad directamente propotcional.a su grado de adaptacion.

5. Con probabilidad p. se combi

seleccionados (cruzamiento).

por pares los cé6digos de los individuos

. Con probabilidad p,m se cambia el valor guardado en la cadena genética

de los individuos sel ic dos y cr dos. Dado que normalmente los
individuos estén codificados en binario p,, es llamada la probabilidad de
mutacién de bit.

. Los individuos seleccionados, cruzados y mutados constituyen una nueva
generacion de posibles soluciones y el proceso es iterado de (3) a (7) hasta
que se satisface algun criterio de detencién.




4 CAPITULO I. INTRODUCCION
Es posible describir este proceso de forma mas precisa:
PROCESS Algoritino Genético

begin

{Generar una poblacion inicial de individuos }

peat .
{Calcular el grado de adaptacicon de cada individuo de la pobl o }
for i := 1 to (¢ no de la pobl )uep2dn

{Seleccs. dos individ de la poblaci

con probabilidad proporcional a su grado de adaptacion}

{Con probabilidad p. cruzar los dos individuos para formar dos hibridos}

{Con probabilidad p., invertir el valor de los bits de los hibridos}
{Incluir a los dos hibridos en una nueva publacion}
endfor
until (criterio de convergencia se satis face)
end .

Durante este proceso intervienen ciertas variables tales como la probabilidad

de cruza p,. la. probablhdad de mutacién p,,.. el t.amano de la poblacién y el

do para combi dos i (cromosomas) para
producir cldenu hibridas. Normalmente estas vunables ({pardmetros de control)
son dadas a priori por el usuario o programador de! algoritmio y gobiernan el
comportamiento de éste durante toda su ejecucién. Es decir son pardametros
globales y constantes.

Los pardametros de control del algoritmo genético gobiernan su compor-
tamiento y por tanto influyen en.su desempeio [15]. Ya ha sido demostrado
que los dos operadores genéticos (el cruzamiento y la mutacién) son esenciales
para que los AG's funcmnen [17]. Cada operador cumple con una parte impor-
tante del pr »de b El cr > ¥ la seleccién permiten ezplotar
el cc > ya ob do, al cruzar individuos bien adaptados se pretende
aprovechar las caracteristicas convenientes de ellos para obtener descendientes
mejor adaptados ain. La mutacion permite ezplorar regi de d: inio del
problema que quizas aun no se hayan muestreado. Un algoritmo genético ro-

.busto y con buen desempeiio debe lograr un equilibrio entre la explotacién y la

exploracién. Si la probabilidad de cruza es muy alta y la de mutacién muy baja
puede ser que solo se encuentren soluciones sub-éptimas (maximos 0 minimos

locales en el contexto de optimi i6n de fi ) ¥ si 1a probabilidad de cruza
es baja y la de mutacién muy alta el algoritmo se la pasara saltando bruscamente
en una bi da practic aleatoria.

Se han hecho trabajos tendientes a buscar las mejores combinaciones de
valores para los parametros de un algoritmo genético. Algunos autores pro-
ponen la utilizacién de un meta-algoritmo genético que encuentre la combi-
nacién Sptima de los valores de los parametros para un AG particular [10],
otros proponen la utilizacién de légica difusa [14] 3 otros mas la inclusién de los
pariametros de control en el cédigo genético de los individuos de la poblacién
{1, 16]. Aparentemente esta idltima es la aproximacién mas razonabie a la
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solucién del problema, dado que se ha demostrado [2, 3] que los valores 6ptimos
(al menos en el caso de la probabilidad de mutacién) no permanecen constantes
durante toda la ejecucién del algoritmo, sino que varian generacién con ge-
neracién proporcionalmente al grado de adaptacnén promedlo de la poblacion.

Siguiendo con la iltima linea de i acién m da, en esta tesis se
pretende demostrar la hipétesis de que un algoritmo genético con sus parametros
de control codificados en los individuos de la poblacién, exhibe un compor-
tamiento cercano al comportamiento promedio exhibido por el algoritmo genético
tradicional, ejecutado con una variedad amplia de valores para sus parametros
de contro! estéticos y globales. Para probar esta hipétesis se seleccioné un con-
junto heterogéneo de funciones sobre las que se midié el comportamiento de
ambos algoritmos.

Mis adelante se aclarara qué se pretende decir con “comportamiento” y con
“cercano al promedio”. Por ahora baste decir que para medir objetivamente el
comportamiento se tomaran algunas medidas del desempeinio de los algoritmos.

En el capitulo 2 se describird detalladamente como se codificé et dominio
de la funciones de prueba, cudles pardmetros de control del algoritmo genético
se codificaron y cémo se hizo esto. En el capitulo 3 se explica algo del disefio
del] programa que implanta ambos algoritmos genéticos: el tradicional, al que
lamaremos AGT y e! autoadaptable (con pardmetros de control codificados
en los individuos) al que llamaremos AGAA. En el capn.ulo 4 se presentan los
resultados obtenidos ¥ su analisis estadistico. Fi en el capitulo 5 se
p an las cc lusiones.
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Capitulo 2

Genotipo de los Individuos

Como sec menciond en el capitulo anterior, existen ciertos parametros que con-
trolan el comportamiento de un algoritmo genético que normalmente son dados
por el usuario del mismo. Estos pard rOoSs se m i 1 estdticos y actian
globalmente sobre todos los individuos de la poblacién a lo largo de todas las
generaciones que corra el algoritmo. En la naturaleza las cosas no funcionan asf.
Ninguna inteligencia superior se encarga de definir cudl seréd la razén de cruza
de 108 individuos de una poblacién de animales ni cudntas mutaciones ocurriran
en cada individuo de cada generacién. Un ecosi a funciona por si solo: se
autoadapta. Los individuos que habitan en €l estan perfectamente adaptados y
esta adaptacion es el resultado de muchas generaciones de ensayosa por obtener
organismos cada vez mas capaces de sobrevivir. Los cédigos genéticos de estos
individuoe se han ido modificando a lo largo de eones hasta lograr configura-
ciones 6ptimas y los par&metros que gobiernan estas modificaciones estdn dados
por el ecosistema mismo.

El objetivo es imitar a la naturaleza en la medida de lo posible. Para esto
es necesario minimizar la cantidad de parametros que determinan el compor-
tamiento del AG dados a priori. Los mas evidentes son la probabilidad de
cruza p., la probabilidad de mutacién p,, y el ni o de d di que
puede tener una pareja de individuos, que en el algoritmo genético tradicional
siempre son dos. Ademas de estos parametros existe otro que, aiin sin ser dado
de antemano por el usuario, no es determinado de una manera “inteligente” sino
solamente aleatoria: el punto de cruza.

Exi varios mecani s en loe AG’s para mezclar los cédigos genéticoa
de individuos que se aparcan para dar lugar a nuevos individuos. Para tener
un panorama de estos mecanismos véanse las referencias [4, 8, 18]. Tradicional-
mente el mis usado de estos mecanismos es el cruzamiento de 1 punto (I-point
crossover). En este, dadas dos cadenas genéticas de longitud £ se escoge aleato-
riamente un punto de corte de las mismas z. € {1,..£/ — 1} y se procede a
combinar los segmentos resultantes. Como se ha dicho, el punto de corte es
determinado aleatoriamente, pero en la poblacién puede haber individuos que
ya tengan en su cédigo parte de la cadena genética é6ptima y que esta se pierda

7



8 CAPITULO 2. GENOTIPO DE LOS INDIVIDUOS

al momento de cruzarios con otros. Entonces jpor qué no mejor dejar que los

individuos a aparear determinen su propio punto de cruza y asi, con el tiempo,
se llegue a un punto de cruza “éptimo”?

Los parametros que se decidié codificar ¢n el genotipo de las individuos de

la poblacién del AGAA son: probabilidad de cruza p., probabilidad de mu-

d: di es y punto de cruza. Surge entonces un nuevo

tacion p,,, ni o de
problema a resolver: dados dos individuos, cada uno con sus propios valores de

parametros, ;cémo determinar los valores efectivos de los pardmetros que serdén
usados para cruzarlos y mutarlos y cuidles heredardn sus hijos?

En cuanto a la herencia el problema esta resuelto si consideramos los cédigos
de los valores de los parametros como cadenas genéticas también y los some-
temos a los mismos operadores genéticos (cruza y mutacién) que el resto del
cromosoma. De esta manera los valores de los parametros para los hijos serdén
generados automiiticanente a través de la cruza y mutacion de los valores de
los padres. Con la salvedad de no mezclar c6digos de cosas diferentes (p. €j. no
cruzar el oédigo de probabilidad de mutacion con el de probabilidad de cruza).

Por otra parte, para codificar y determinar los valores efectivos de los par&-
metros que serin usados para cruzar y mutar a los individuos se hizo lo que se
describe a conti i6n. Se ir4& que todos los enteros que aparezcan est&n
en el conjunto {0, 1, .., K} donde K es de la forma 27 — 1, suponiendo que el
algoritmo se implanta en una computadora cuyos enteros miden n bits

Codificacién del dominio de las funciones de
prueba

Como se menciond en la introduccién, para co del
AGT y del AGAA se seleccioné un conjunto de funciones de prueba. A to-
daa ellas se les restringio su dominio al conjunto (0, 1] x [0, 1], por lo tanto los

io de las funciones estan consutuldos por parejas ordenadas
da se codificé en los

2.1

ar los co

>8 del dc
de nimeros reales (a,b) donde a,b € [0, 1]. Cada coord:
individuos de la poblacién como un entero de n bits de longitud, para obtener

el c6digo a partir del valor real de cada coordenada éste se multiplica por 2" — 1
¥ se trunca al entero menor mds cercano, luego se concatenan los dos enteros
correspondientes a las coordenadas del punto y el resultado constituye el cédigo
ético del el > del dominio deseado.
En el AGT el genotipo de los individuos de la poblacién es dnicamente el
cédigo del punto del dominio que representan, mientras en el AGAA ademés de
este c6digo se tienen los correspondientes a los parametros de control.

2.2 Probabilidad de cruza

Sea p. el valor de la probabilidad de cruza de un individuo dado. El cédigo para
P. contenido en ¢l individuo seri el correspondiente al entero ¢. donde:

e = LR pe!
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Ahora bhien, dos individuos con probabilidades de cruza p.; 3 pc2, son cruza-
dos con probabilidad:

<+
Perz = Per > Pc2

sencillamente la media aritmética de las probabilidades de ambos.

2.3 Probabilidad de mutacién

Sea pm €l valor de la probabilidad de mutacién de un individuo dado. El cédigo
para p,, contenido en el individuo serad el correspondiente al entero ¢,, donde:

=K pm]
Para aplicar el operador de mutacnén a un individuo dado, la probabilidad
de mutacién estarid dada por el procedi > prop > por Bick [1, 2].

1. Se aplica el operador de mutacién al cédigo correspondiente a la probabi-
lidad de mutacién, usando 1a probabilidad codificada en él.

2. Se considera este nuevo valor como la probabilidad de mutacién que ser&
usada para aplicar el operador al resto del cromosoma y a los cédigos de
los demés pardmetros.

2.4 Punto de cruza

El cidigo del punto de cruza se especifica como el porcentaje de cadena genética
que se intercambiard entre los individuos. Se hizo de esta forma porque no
es posible poner el mimero correspondiente al punto de corte directamente,
dado que se aplicari el cruzamiento a varios cédigos (los de los valores de los
pardmetros y el del genotipo de! individuo) y estos tienen longitudes diferentes.
Sean ¢ la longitud de algin cédigo y x;, z2 € {0, 1,...,100} los puntos de cruza
de dos individuos dados. El punto de cruza efectivo usado para combinar los
oddigos de ambos individuos ser4:

xy + I
Fes = ( 500~ 2)
2.5 Ndumero de descendientes

Cada individuo en el AGAA tiene codificado entre sus parametros el nimero de
descendientes que puede tener. Sean ¢; y c2 los nimeros de descendientes de
dos individuos dados. Cuando estos individuos se cruzan generan

a=(=5=) (F2)

S b 13 Sa bt
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donde 7, 2 es el grado de adaptacién medio para 108 dos individuos ¥ fma. s el

méximo grado de adaptacién ob ido en la g ién actual.
El ni o de d di determinado de esta manera asegura que las

estructuras con grado de adaptacién bajo tengan menos oprtunidad de repro-
duccién que las que son mejores. Bajo estas condiciones es posible, en principio,
que el t fio de la poblacidn crezca indiscriminadamente conforme los indivi-
duos vayan mejorando al paso del tiempo. Para evitar este fenémeno se fijé el
tamaiio de la poblacién durante todo el proceso del algoritmo. Este es el tinico
parémetro fijado a priori en el AGAA.




Capitulo 3

Diseno e Implantacion

3.1 Identificaciéon de clases y relaciones

Los programas de computo que implantan los algoritmos genéticos tradicional
y auto-adaptable se disefiaron usando objetos mediante el método descrito por
Booch [5]). Era necesario hacer un programa que permitiecra manipular pobla-
ciones de individuos que cvolucnonaran en el tiempo. De aqui que las clases
necesarias sean dlaci e individ Sin bargo los individuos y las pobla-
ciones mampulados en el AGT no son iguales a los del AGAA.

Haciendo un andlisis més a fondo e¢s claro que l1os individuos manejados en el
AGAA son una especiali idn de los jados en el AGT. Es decir, aquellos
tienen lo mismo que €stos y un poco mas. Ese “poco mds” son justamente
los c6édigos para los valores de los pardmetros. Asi que se puede pensar en los
individuos del AGA A como una subespecie de los del AGT. Para los individuos
se definen entonces dos clases: Individuo de la cual son instancias los individuos
del AGT e IndividuoP (individuo con parimetros) de la que son instancias
los individuos del AGAA. Esta iiltima es una clase derivada de la primera y
por tanto sus objetos heredan todas las caracteristicas de Individuo y poseen
algunas mas que de hecho son los pardmetros.

Los objetos de Individuo poeeen su informacién genética (genotipo), el

1 > del dominio del problema que estd siendo codificado en ésta (fenotipo)
y su grado de adap ion (£4 ). Los objetos de la clase IndividuoP poseen
lo mismo que los de Individuo ¥y adem#s el cédigo para la probabilidad de cruza
(pcrosa), el cédigo para la probabilidad de mutacién (pmut), el cédigo para el
punto de cruza (ptox) y el cédigo para el ni o de d di (ndes).

Por otra parte es necesario definir una clase Poblacion que permita agru-
par individuos y manipularlos asi como obtener los parametros poblacionales
(adaptacién promedio, adaptacién maxima, etc.) y la correspondiente clase
PoblacionAQO (poblacién auto-organizada) que agrupe individuos de tipo indi-
viduop.

En la fig 1 se muestra un diagrama que, en notacién de Booch, expresa las

11



12 CAPITULO 3. DISENO E IMPLANTACION

! ionadas.

relaciones entre las

La implantacién se hizo en lenguaje C++ en cc doras PC ti-
bles con TBM con sistema operative MS-DOS. Las poblaciones contienen un

arreglo de tamaiio fijo de individuos y éstos un arreglo dindmico de bytes para
su genotipo. Cada poblacién mantiene, entre sus caracteristicas, informacién
acerca del d peno proi lio de sus individuos, el desempefio maximo en la
generacidn actual y otros datos que permiten calcular promedios y desviaciones
estdndar de genotipos, fenotipos y fitness. Esta informacidn es actualizada cada
vez que entra o sale de la poblacién un individuo nuevo y permite conocer datos

estadisticos rdpidamente sin tener que calcularlos en el momento.

Con estas clases se elaboraron dos programas, uno que implanta el AGT y
otro que implanta el AGAA.

Fig 1: Relaciones entre las clases.
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3.2 Esquemas de clases

Siguiendo con el métado de disefio propucsto por Booch se presentan a conti-
nuacién los esquemas de las cuatro rlases mencionadas.

Nombre: Individuo

Documentacidn: individuos simples

Visibilidad: exportiado

Cardinalidad: n

Superclases: ninguna

Usa: servicios implantados en utilerias

Campoe: genotipo, fenotipo, fitness

Operaciones: [unciones para estabiccer y extraer la informacidon dec cada
campo, lunciones para rcalizar miutacioncs y para crear y destruir dindmicamentc
instancias, operador de asignacién, funcidén amiga para cruzamiento, etc.

T jidad de H ho(genotipo)+-2*tamafno(real)4tamano(real)

Nombre: IndividuoP
Documentacidn: individuo con pardmetros
Visibilidad: exportado

Cardinalidad: n

Superclases: Individuo

Usa: servicios implantados en utilerias
Campaos: pcrosa, pmut, ptox, ndes
Oper funci para establ ¥ extracr la informacién de cada
campo, funciones pararealizar mutaciones y para crear y destruir dindmicamente

instancias, operador de asignacion, funcién amiga para cruzamiento, etc.
(Hereda las operaciones de individuo)

C lejidad de fo: 1 fio(Individue}+ 4*tamaiic(entero)
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Nombre: Poblacion

D é « }] de el del tipo Individuo

Visibilidad: exportado
Cardinalidad: 1
Superclares: ninguna
Usn: Individuo

Campoa: arrcglo  de  individuos, suma_fitnes
syma_fitness.cuadrados, suma_fenotipoa.cuadrados,

. suma_fenotipos,
indice.tit _max

Op".chnu' para extraer ml’ormu:nén. meter y sacar individuos, para se-
de indi , para informacidn estadistica de la

pobllctén

C, lejidad de

Nombre: PoblacionAO
o ) de el del tipo

Blacid

D, i
IndividuoP

Visibilided: exportado
Cardinalidad: 1
Superclases: ninguna
Usa: IndividuoP

Campoe: arreglo deindividuos (con pardmietros), ausa fitness, suma fenotipos,
indice-fit max,

ados, suma .

suma ¢
sumna de cada pardmetro y suma de cuadrados de cada parametro

Operaciones: para extraer informacién, meter y sacar individuos, para se-
leccionar parejas de individuos. para extraer informacién estadistica de la

poblacién
C: dad de io: variable

At St

e S W

B I R
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3.3 Utilerias

Ademaés de las clases descritas fue necesario implantar diversos servicios en un
mdédulo de utilerias. Aqui se programé la generacion de mimeros aleatorios

con distribucién uniforme en el intervalo [0, l]. Prev se ef dos
pruebas estadisticas para eval la con ia de tres daferentes métodos
de generaci de mi os al ios. Estas pruebas fueron x* y Kolmogorov-

Smirnoff. Dos métodos obtuvieron resultados satisfactorios en ambas pruebas
(método randu {12, 13] y generador del compilador). En los experimentos re-
alizados se utilizé ¢l generador interconstruido en el compilador, pero en las
utilerias aparecen ambos métodos dispanibles para su uso.

Con base en el generador de nitmeros aleatorios se programaron otras rutinas
para gencrar variables aleatorias de Bernoulli y ifc distribuidas en
un rango especifico. También entre las rutinas de utileria se hicieron funciones
para codificar enteros y reales en cadenas de caracteres ¥ para cruzarlos.
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Capitulo 4

Experimentos y Resultados

4.1 Fl conjunto de funciones

Con el fin de probar el AGAA en contraste con el AGT se definid, al estilo de
De Jong [6], un conjunto de veinte funciones de R? en R para ser optimizadas

(maximizadas) por ambos mecanismos. Las reglas de correspondencia de estas
A todas ellas se les restringié el dominio

funciones aparecen en la tabla 1.
al conjunto [0,1] x {0,1]. Las grédficas de las funciones en este conjunto son
mostradas en las figuras 2-6.

Al definir este conjunto de funciones se procuré que fucra jJo mas representa-
tivo posible, en el sentido de exhibir una amplia variedad de comportamientos.
En el conjunto hay funciones suaves y no suaves, continuas y discontinuas, con-

vexas ¥y no convexas, unimodales y multimodales. Algunas de las funciones
i les de las das por De .Jong.

usadas son versiones tridi
17
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Fig 2: Grifica de las funciones 1-4 listadas en la tabla 1.
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Fig 3: Grafica de las funciones 5-8 listadas en la tabla 1.
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Fig 4: Grafica de las funciones 9-12 listadas en 1a tabla 1.
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Y

Fig 5: Grdfica de ias funciones 13-16 listadas en la tabla 1.
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Fig 8: Grdfica de las funciones 17-20 listadas en la tabla 1.

4.2 El conjunto de parametros

El algoritmo genético tradicional fue c¢jecutado 36 veces para cada una de las
veinte funciones nmiencionadas durante 100 generaciones y en cada una de es-
tas ejecuciones se usaron valores distintos de probabilidad de mutacion (pm) 'y
probabilidad de cruza (p.). pe en el intervalo [0.5, 1] en incrementos de 0.1 y py,, .
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en el intervalo [0.005,0.01] tomando incrementos de 0.001. Estos intervalos son
considerados como Sptimos [10).

El algoritmo genético autoadaptable fue ejecutado para cada funcién una
tnica vez también durante 100 generaciones. El tamaifio de la poblacién para
ambos algoritmos fue fijado en 80 individuos por generacién.

Para cada ejecucién del AGT(p.,pm) durante 100 generaciones con una
instancia de sus parametros fueron tomadas diversas didas de d
que serdn mencionadas més adelante. Estas mismas medidas se tomaron para
la dnica ejecucién el AGAA. Ambos algoritmos utilizaron una estrategia eli-
tista: siempre en la generacién n se conserva el individuo mejor adaptado de la

generacién 6 — 1.

Funcidn
1 —(z~1/2)" — (v —1/2)%

Jdmero
1
2 72— (62 —3)* -3) ~ ((6y—3)°-3)"
3
4
s
6
7
8
9
10
n

I_ITEL+ {10y]
(sin(4 7w x))* + (sin(4 T y))"
1 —(553—35)) (cos(5.5z — 3.5) + 1) + 4
+ (1 = (5.5y — 3.5)%) (cos(5.5y — 3.5) + 1)
_‘(20;—10)T—v! __ (332027 +1

—{2P_i0)T  (zoy-10)’

R 3
(20 x—12)7+(20 y—13}940.0001

200 =—100)" _ (200§—3907 , 1/2
%%——3)(6—3))+1

sin(2(4r—2)"+3 (4 y—277
{a .;—2 24 (4 x=2)7+0.0001 +0.5
12 W88y =) 1
6 r—3)74(6y,—3)740.0001
13 A ((6r—3) (€ y—ﬂE+0 5
(6r—3)7¢(6 _}.—32 +ol.ooo| -
Gr—1)T—(2y—1)°
14 G- +(zz-1)7F00c00r + !
15 AN((3.6-—1.8)7+(3.6y—1.8)7)
16 32x —|16x) — [8z] — [4axz] — [2=] — (=]

+32y — (16y) — (8y) ~ |4y) — |2y — ly]
17 ""((—zﬁ:'ri—'arﬂ
e )

2oy sy 0
18 —-“itm:‘!mi—h+25

19 Ty
20 —6in(20zx — 10) (si,, (_(20;--01 )

— sin(20y — 10) (sm (5-—"—3—'”'9—)) +2
Tabla 1: El conjunto de lunciones de prueba.
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4.3 Resultados

Después de ejecutar durante 100 generaciones €l AGT con unos valores dados
de p. ¥ pm 8e obtuvo un grado de adaptacién (fitness) promedio de los indivi-
duos de la generacién 100 (FitP) y su desviacién estdndar (Des), el grado de
adaptacion maéximo obtenido durante la ejecucion del algoritmo (FitM), el de-
sempefio offtine (OMP) [9] y el nimero de la generacién en la que se obtuvo por
primera vez el mejor grado de adaptacién (GenM).

Los datos mencionados en el parrafo anterior fueron obtenidos para cada
una de las 36 ejecuciones que se efectuaron para cada funcién, asi que al final
se tenian 36 medidas de cada uno de ellos para cada funcién. Luego estos valo-
res fueron promediados. Los valores medios de las medidas para cada funcién
aparecen en la tabla 2.

TP Des yx2.74 oOFr Cenif
0. 86 | 0.05770856 1.0 0.99998561 85.5
[ 603172662 | 4.1223945 | 71.99995626 | 71.9971044 | 78.1388889
[ 17.3072917 | 1.41609994 | 18.3611111 | 18.2124018 | 15.1388889
[ 1.90392431 | 0.21367044 | 1.99999994 | 1.90881633 | 76.4166667
| 7.59497275 | 0.76841847 | 7.99999625 | 7.98998072 | 79.9444444
0.98546044 | 0.05605603 1.0 1.0 89.
 0.97173894 | 0.08094989 1.0 1.0 76.6944444
[3.75237753 | 1.63087144 | 4.70176172 | 3.87103275 | 42.8 3 |
0.93861858 | 0.11357353 | 0.99999997 | 0.99920886 | 72.4166667 |
1.8774 0.27929353 2.0 1.99598536 | 48.2
1324395714 | 0.56711233 | 3.48605178 | 3.48453007 | 72.3611111 |
[1.38899444 | 0.16193180 | 1.49877589 | 1.49842897 |. 84.5555556
1.42010583 | 0.21303939 | 1.497763 | 1.49774847 | 48.72 2
1.92785025 | 0.21820217 | 1.9999 1.99989164 | 82.3055556 |
2.57419717 | 0.33136022 | 2.718282_ | 2.71827239 49.5
11.4174322 | 0.97864533 | 11.0080G88 | 11.9825123 | 38.9444444
[ 6.786516: 1.24903272 | 7.38427347 | 7.36451553 | 78.8333333
[ 22.7508129 | 1.11108189 | 23.5217079 | 23.4775751 | 82.7777778 |
0.69552894 | 0.1380715 | 0.76318425 | 0.75498358 | 70.5555556
[ 358804192 | 0.52293617 | 3.96646122 | 3.95220894 | 65.7 22

‘Tabla 2: Valores medios obtenidos para el AGT.

Las mismas datos fueron medidos para una unica ejecucién del AGAA para
cada una de las funciones. Los valores obtenidos se muestran en la tabla 3.
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FitP Des FitAl OffiP GenM
0.984554 0.043212 1.0 0.999979 62

[ 64.072835 | 6.764878 | 71.973576 | 71.947449 72
14.975 2.863455 18.0 17.98 2 .
1.437668 | 0.397415 2.0 1.999998 64
6.403574 | 1.663187 8.0 7.991276 78
0.950197 | 0.13541 1.0 1.0 92 |
[70.961209 | 0.057005 1.0 0.999998 73
2

0.000126 | 0.000653 | 0.004202 0.004165
0.817622 0.2003 0.999802 0.999051 37

1.854739 | 0.243739 2.0 1.999991 79
1.701703 | 0.833925 | 3.420772 | 3.420772 i
—1.023707 | 0.218746 | 1.499101 | 1.498376 27

1.186233 | 0.439572 | 1.497763 | 1.497729 37
[—1.709526 | 0.344303 | 1.9999 | 1999897 | &9 |
["2.115787 | 0.722542 | 2.718282 | 2.718277 a1

721 1. [T11.999023 | 11.964952 a7

7.242745 | 0.014653 | 9.509728 | 9.509728 1
31 2 579965 | 235203631 23.452502 | 86 ]
[~ 0.663067 | 0.095108 0.6878 0.678179 96 |

A 775243 | 3.952474 K T

Tabla 3: Valores obtenidos para el AGAA.

4.4 Anilisis estadfstico

Py dido en

El objetivo de este trabajo es probar que el comport
de los datos mencionados en la seccién anterior, del AGAA es un promedio

del comportamiento del AGT. Esto es, debemos mostrar que los resultados

idos con la 1ini j idn del AGAA “concuerdan” de alguna manera con
los resultados medios del AGT. Es posible formular esto en términoas estadisticos.
Se requiere probar la hipétesis Ho: {os valores medios obtemdm pam el AGT y
los valores obtenidos para el AGAA per ala 1

Para probar esta hipétesis se utilizé la prueba de bondad de ajuste de x?

con 19 grados de libertad, dado que se ticnen 20 datos (uno para cada funcién).
Para cada medida m (FitM, FitP, OfAP) se calculé:

Ry = f: (ma,i — mei)?

i1 e i
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Fig 7: El nimero de generaciones hasta que el mejor grado de adaptacién

es alcanzado.
donde my ; es el valor medio de 1a medida obtenido parael AGT en la funcidn

iy mg,, es el valor de la misma medida obtenido para el AGAA en Ia funcién i.
de Rm ob idos son los siguientes:

Adaptacién promedio (FitP): R; = 6.788
Mejor adaptacién (FitM): Ry, = 5.32
Desempeiio Off-line (ORP): Royp = 4.499
‘Todos estos valores son menorea que X?n,o.oos = 6.884 por lo que se acepta

Ia hipdtesis con un nivel de significacién del 0.995.
Ademés de este Itado es también i tante mencionar que en la mayorf{a

de los casos (60%) el AGAA alcanza su r;eJor grado de adaptacién en menos
generaciones (41%) que la media de los AGT’s probados (ver figura 7).

N LS R O VT, . 11



Capitulo 5

Conclusiones

Los resultados obtenidos en el capitulo anterior permiten concluir que el AGAA

es de d arse. Exhibe un comportamiento cercano al promedio
de su contrapme ejecutado con el mejor comunt.o poslble de valores. Esto fuc
observado y rado estadisti al op un conjunto particular-

mente heterogéneo de funciones.

A pesar de que el concepto de autoadaptacién en algoritmos genéticos ya
ha sido estudiado antes, los resultados mostrados son un tanto mas generales
dndo que casi todos los parametros de control del algoritmo fueron codificados,

luidos en la cad genética de los individuos y sometidos a los operadores
genéticoa.

El presente trabajo abre nuevas interrogantes y |inea.s de investigacién. Al-
gunas de éstas son:

1. Seria interesante probar el AGAA con otro tipo de problemas que no
sean esthticos como en el caso de la optimizaciéon de fi iones, 8ino que
varien con el tiempo. Esto con el fin de observar si el AGAA es capaz
de autoadaptarse a condiciones “ambientales™ variables y =i lo es con qué
rapidez se adapta.

2. Averiguar c6mo se comportan los parAmetros codificados generacién con
generacién. Por ejemplo, observar si la probabilidad de mutacién promedio
de la poblacién crece o decrece conforme la poblacién es cada vez mas apta.

3. Investigar en qué tipo de problemas vale la pena hacer una biisqueda
exhaustiva en el espacio de pardmetros del AGT con el fin de obtener un

desempeno 6ptimo en vez de ob un d fio pro dio ejecutando
el AGAA.

4. Establecer comparmones bidireccionales entre el AGAA y el u:ompor-
t iento de poblaci de organi 28 vivos.

5. Investigar si es posible y en qué condiciones el AGAA exhibe un compor-
tamiento caético.

27
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utilizar e! AGAA en el contexto de apren-
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