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Resumen

En esta tesis se presenta un algoritmo da optimizacién que consta de dos fases. La primer fase
(genélica) obtiene una solucién mediante un proceso evolutivo, en el cual se modelan las
soluciones prometedoras con un vector de distribucién de probabilidad y se utiliza dicho vector
para gsnerar nuevas propuestas y guiar la exploracién del espacio de bisqueda. La segunda fase
(escalador) medifica iteradamente en un bit la mejor solucién obtenida hasta el momento, El
proceso tarmina cuando no sea posible mejorar la solucién al alterar un bit.

Este algoritmo genético simula de manera estadistica e! comportamiento de los opéraderes
genéticos tradicionales: seleccion y cruza, evitando su uso y por ende, la definicién heuristica de
sus parametros. A pesar de que tefricaments no es necesario, se incluye en e! sistema una
varsién adaptada del operador de mutacién debido a los resultados experimentales.

E! algoritmo estadistico es probado en un conjunte de funciones clisicas (de DeJong), dando
resultados similares a los del Algeritmo Genético Simple con cruza uniforme.

Ei Algoritmo Genético Estadistico tiene como pardmetros la probabilidad de mutacién, el tamafio
de la poblacidn y el tamafio de la élite. Mediante expsrimentos, se muestra la funcidn que
desarrofla cada uno de estos pardmetros dentro del procesc evolutivo.

Una dasventaja de los algoritmos genéticos tradicionales es el gran consumo de memofia que
requieren en problemas con tamafios de poblacién grande. Debido a que el vector de probabilidad
es un modelo de la poblacién, un célculo anticipado de éste evila que el Algoritmo Genético
Estadistico tenga que almacenar toda la poblacin, lo que resulta en ahorres considerables de
memoria.

Finalmente se senala que la manera de escalar los valores de evaluacién, el método de
actualizacion del vector de prohabilidad y el modelo de probabilidad utilizado son direcciones en las
cuales es posible profundizar la investigacién en un futuro.




1 Introduccion

Uno de los temas de mayor inlerés en la actualidad, es la opfimizacién. La oplimizacion se
entiende como el proceso de busqueda de la “mejor” solucion de un probiema especiflico, de
acuerdo con ciertos criterios definidos previamente. Los resultados de esle procedimienio,
permiten fa reduccion del tiempo y costo de los procesos en general.

Enire los mélodos de optimizacion que han lenido mayor auge en los Ullimos afos se encuentran
los Algoritmos Evolutivos (AE)‘, destacando los Algoritmos Genéticos (AG) en una gran variedad
de aplicaciones. A pesar da su versatilidad, no pueden considerarse como sistemas automaticos
de aplicacion general como serfla deseable, ya que requieren que la persona que los ulilice lenga
cietto conocimiento previo del problema.

Los algoritmos evelutivos fueron inspirados por [a teoria de la evolucion de Darwin y  por el
conocimiento sobre Gendtica. Debido a ello, realizan procesos por medio de operadores que
emulan a aguellos encontrados en la naturaleza, para generar de manera heuristica nuevas
propuestas de solucion al problema especificado. Los operadores, como Se€ conacen
tradicionalmente, definen cierlos parametros que controlan su actuacién deniro de la busqueda.
Los valores de los pardmetros determinan en gran medida si al final de proceso se enconlrara una
solucidn adecuada y si ésta se encontrard eficientemente.

La delinicion corrécta de los pardmetros de operacion del algoritmo no es una tarea sencilla. Por
ello, se han creado diversas formas de establecer esos parametros. Algunos aulores argumentan
que exislen valores para algunes pardmetros que hacen que el algoritmo sea robusto siempre y
cuando se cumplan cierlas caracteristicas (véase [HARI99a], [GOLDA3]). Otros autores defienden
la idea de que es inapropiado utilizar los mismos valores durante toda la busqueda y por lo tanio,
definen métodos que controlan los pardmetros conforme avanza el algoritmo (p.ej. [BACK92)
[HINTG7a}). Algunas clasificaciones de los métodos de definicion y control de los pardmetros
pueden encontrarse en [EIBESY], JANGESS] y [HINT97b).

El paradigma de la genélica ha provisto a los cientilicos de conocimientos muy valiosos que han
sido determinantes para el buen luncicnamiento de los algoritmos disefiados. Sin embargo, come
todo paradigma define una vision determinada y oculta olras posibilidades.

Debido a mi formacion de Ingenieria, tengo una visidn pragmética respecto al disefio de los
Algoritmos Evolutivos. No creo necesario apegarse rigurosamente a las ideas inspiradoras de los
algoritmos.  Por ello, pienso que es posible fograr el comportamiento evolutivo sin necesidad de
utilizar los operadores genéticos. Y en consecuencia, reducir la necesidad de delinir a controlar los
pardmetros relacionados con estos operadores.

' Este 1érmino gs utilizado de manera general para referirse a los algoritmos que simulan evolucidn, ya sea en escala
genética o en olros niveles de abstraccion, a saber, Algoritmos Genélicos, Programacidn Evolutiva y Eslrategias Evolutivas.




1.1 Motivacién

A pesar de haberse presemtado por primera vez hace mds de veinle afios, el drea de los
Algorimos  Evolutives sigue siendo un campo fértil de investigacion. De manera general, se
distinguen cuatro rubros baijo los cuales pueden catalogarse la mayoria de los articulos publicados
respecto al tema.

El primer rubro es el de las aplicaciones donde se muestran miltiples e ingeniosas formas de
utilizar los Algoritmos Evolulivos {p.ej. [DEITS5], {PINT99]). Es de flamar la atencién que estas
aplicaciones conciernen no solamente a sectores induslriales sino lambién a otras areas de
investigacion cientifica.

La segunda calegoria agrupa a las publicaciones que presentan métodos para definir o controlar
los valores de los diversos pardmetros involucrados en el proceso evolulivo (p.ej. [GREFS8B)
[SCHAB9]). Esta es un drea de gran inlerés, ya que los algoritmos tradicionales dependen en gran
medida de la correcta definicién o conirol en el liempo de dichas variables para la oblencidn de
buenos resuilados.

En tercer término encontramos a los dasarrolios tedricos del drea. En ellos, se procura describir
las bases formales que fundamenian el comportamiento y resullados de los algoritmos en
problemas complejos® (p.ej. [MUHLI2], [VOSEDS], [RUDO97]). A pesar de los grandes esfuerzos
realizados, todavia no se conoce la naturaleza exacta del compontamiento de los aigoritmaos.

La cuarta categoria, en la cual se inscribe 1a presenie lesis, se reliere a aquelios trabajos donde se
muestran  estudios que permiten disefar nuevos algoritmos evolutivas que mejoren las
caracleristicas de los algoritmos anteriores. Debido a la dificullad asociada con nl disefio, son
pocos los articulos que podemos encontrar, en comparacidn con los retacionados con los demas
rubros.

Dos sislermas basados en paradigmas distintos, sirvieron como inspiracion a esta tesis: los
Algoritmos Genélicos [GOLDBY] y los Sistemas de Hormigas [DORIOE) (véase Apéndice A). la
comparacién entre el proceso de aprendizaje de ambos sistemas hace creer que es posible
disefiar un sistema evolutivo que resuelva rapida y elicientemente problemas de optimizacion, que
ademas reduzca [a cantidad necesaria de parametros heuristicos.

1.2 Objetivo

Estudiar nuevos mélodos de evolucion medianle la creacidn de un algoritmo eficiente y electivo
que sirva como base para fuluras investigaciones.,

? La comgplejidad de un problema suele estar asociada con un espacio de bisqueda de grandes dimensiones y un espacic
da soluciones reducido.




1.3 Organizacién del Documento

Hasta el momento se ha dicho que la optimizacién es una tarea de gran importancia, ya que
consiste en buscar la major solucién a un problema dado bajo clertos criterios, to cual permite fa
reduccion del tiempo y costo de los pracesos en general,

También se ha dicho que a pesar del gran auge que han tenido los algoritmos genéticos como
sistemas de optimizacién, aun no pueden considerarse sistemas automaticos de aplicacién
general, ya que utilizan operadores que requieren parametros definidos heuristicaments por sl
usuario.

Como antecedentes del disefic del algoritmo de estudio de esta tesis, se describird el
tuncionamiento del Algoritmo Genético Simple. Mediante un ejemplo simple se explicard cada uno
de los procesos que componen a! algoritme para finalizar la seccidén con el pseudo-cédigo
correspondiente.

En ol sigulente capitulo se describe el Algorimo Genético Estadfstico, tanto en su fase evolutiva
como en su fase del escalador. Con &l se muestra una nueva técnica evolutiva basada en el
modelo de ta poblacién a través de un vector de distribucién de probabilidad,

En el capitulo 3 se muestran los experimentos realizados sobre un conjunto de problemas
matematicos bien conocidos en el area. A manera de andlisis de la funcion que desempefian los
pardmetros en al Algoritmo Genético Esladistico, en el capitulo 4 se muestran los resultados
obtenidos al variar cada uno da los parametres en un sjercicio determinado.

Dado que en la Inteligencia Artificial cominmente se trata con problemas cuyo espacic de
blsqueda rebasa las capacidades de almacenamiento de los equipos actuales, en el capitulo 5 se
describen fas medificaciones necesarias de la fase ganética del algoritmo estadistico para reducir
el espacio de memoria requerido en ejercicios con tamafics de poblacién grande.

La definicién del modelo probabilistico, como esta planteade en a1 Algoritme Genético Estad(stico,
impone algunas dificultades y limitantes. En el capftulo § se describen los problemas encontrados
y se dan algunas gufas para futuras investigaciones.

En al dltimo capitulo se establecen las conclusionas rasultantes del estudio de esta tesis.
1.4 Algoritmo Genético Simple

En 1975, John Holland [HOLL75] se inspird en la genética y la seleccidn natural para proponer un
método computacional de bisqueda, conocido ahora como Algoritmo Genético Simple (SGAY).

La idea de Holland fue simular parcialmente el proceso evolutivo de las especies haciendo énfasis
en aquellas funciones de la genética que se considera que tienen mayor influencia en fa
naturaleza; éslas son: la seleccion natural de los majores individuos, e aparec o cruza de los
individuos para la procreacién y la mutacién como mecanismo de adaptacion de las especies,

Los Algoritmos Genéticos (AGs) han sido utifizades con éxito en distintos sectores industriales y de
Investigacion para atacar problemas de optimizacién, aprendizaje de mdquina y programacion
automatica, entre otros. En esta tesis, nos enfocaremos a la faceta relacionada con la optimizacién
y especificamente-con-la optimizacién-de funciones numéricas. - L

3 Debido a sus siglas en Inglés: Simple Genetic Afgorithm.




La propuesta original de Holland ha sufrido muchas modificaciones. En &l libro *A Comprehensive
Approach to Genetic Algorithms in Oplimization and Leaming” [KURI99a] se presenta una
taxonomia en la cual se reconocen 2,624,400 formas de definir un AG. Ademis de que se
menciona que esta taxonomia no es exhaustiva’. En muiltiples ocasiones se ha demostrado que el
SGA es comunmente inferior que sus variantes (véase p.ej. [DAVI91]). A pesar de esto, se sigue
-tomando el algoritmo original como base y por ello es conocido también como Algoritmo Genético
Canénico.

A continuacién, veremos los pasos que se siguen al utilizar el SGA y analizaremos el proceso
mediante un gjemplo ilustrativo.

Supongamaos que se desea conocar el valor maximo de la siguiente funcién:
flxy)=x+2y

dados los siguientes limites®:

-16<x<18
~16<y<16

Flgura 1: Grédfica de la Funcidn-Ejemplo: f(x,y)=x+2y

A simple vista podemos observar que el valor méximo es cercano a 48 y se obtiene cuande ambas
variables tienan valor cercano a 16.

El hecho de conocer la forma de la funcidén y el resultado de antemano nos ayudard a
concentrarnos en ef proceso del Algoritmo Genética y no en el problema.

* No se incluyen clerios operadoras como la inversion [GOLDEY), ni se consideran variantes del estilo propuesto en esta
tesis.

5 Estos limites fueron seleccionados para simplificar la representacién que presentaré posteriormente,




1.4.1 Representacién

El primer pasc para la solucién de un problema en cémputo consiste en encontrar una
representacién adecuada del mismo. Con ello, se transforma el dominio del problema en el de
blGsqueda.

Los AGs represenian las soluciones factibles con una cadena de caracteres de un alfabeto
determinado. En los problemas da optimizacién, el valor de cada variable se representa con una
cadena. Estas cadenas se concatenan para formar una propuesta de solucién. Comunmente se
utiliza el atfabeto binatio {i.e. unos y ceros). '

En el caso de querer representar valores numéricos, se puede optar entre diferentes cédigos para
interpretar la cadena. Los cddigos mas usados son el binario ponderado y el Gray (véase
apéndice A). En este ejemplo utilizaremos el binario ponderado, ya que es el méas simple y reflgja
las caracterfsticas del cédigo que tradicionalmente conocemos: decimal ponderado.

El ejemplo actual necesita que podamos representar nimeros reales, lo cual nos lleva a una nueva
decision: la notacién. Podemos optar por notacién de punto fijo o punto flotante. Debido af
funcicnamiento de los AGs, suele preferirse la notacién de punto fjo. Todos los experimentos de
esta tesis utilizan esta notacién.

Dadas estas decisiones (alfabeto binario, cddigo binarlo ponderado y notacién de punto fijo}), el
siguiente paso consiste en determinar el ndmero de caracteres o bits que se necesitaran para
rapresentar la variablg, tanto en su parie entera como fraccionaria.

La cantidad de bits para la parte entera estd determinada por el dominlo de la funcién a optimizar.
Debe poder represantar todos los valores enteros del dominio, ajustandose al mencr tamafio
posible®. Observamos que el dominio de la funcitn, en este ejemplo, esta dado por el intervalo
(-16,16) para ambas variables. Por ello, seleccionamos cuatro bits enteros para denotar valores
entra cero y quince. Anexamos un bit extra para representar el signo; cero, para niimeros positivos
¥ uno, para nimeros negatives’,

La cantidad de bits fraccionarios dependerd de Ia cantidad de digitos decimales de precisién que
queramos en el rosultado final. Para simplificar el ejerciclo, supongamos que solamente nos
interesa un digito decimal. Por ello, seleccionamos cuatro bits fraccionarios para su
representacién.

Con estos datos, podemos formar una cadena de nueve caracteres de longitud que representa el
valor de una variable. Por ejemplo, la cadena:

|- signg- | parte entera | parte fracciohatia:
1 [1]1Jefol1fo 1]+

equivale al ndmero decimal —12.6875, calculado de la siguiente manera:

AN 212240072 +{0°2%+(1°27)+(0"2 D)+ (1201 (12,

? Los algoritmos pueden funclonar aun cuando no se utilice 8l menor tamario posible, sin embargo, este puede provocar
fallas en la eficiencia y efectividad del atgoritmao.

7 Nétese que esta ropresentacion nos permite tenar un cero posilive y un cero negativo. Para fines précticos, haremos caso
omiso de este detalle.




Al unir dos cadenas de este tipo obtendremos una propuesta para los valores de las variables del
problema. En téminos de los AGs, esta cadena es un ¢romosoma que determina a un individuo.

1.4.2 Poblacidn Inicial

La primer stapa del AG consiste en crear un conjunto de individuos con la represantacién descrita
anteriorments. A este conjunto de individuos se le conoce como poblacion. Debido a que
normalmente no contamos con mayor conecimiento que la descripeién del protlema, se elige el
valor de cada bit al azar®, teniendo 12 misma probabilidad de seleccionar un cero o un uno,

La decision a tomar en este momento es el tamafio que se utilizara para este conjunto. El tamafio
de la poblacidon es un factor determinante en la calidad del resultado final. Existen multiples
estudios respecto al tamafic ideal de la poblacién {p.ej. [GOLD91], [DEBK92], [HARI9?]). Sin
embargo, no existe todavia una fémula general. Es aun, tema de investigacidn. En este ejemplo
se eligié arbitrariamente un tamado de 10 individuos. En la siguiente tabla se muestra a los
individuos generados.

_ x(binarlo) .. |.-. ;.y(binario) .. =

parte] parte ‘| . |parte] -parte -:f o . -
10,59, ?hiafmé‘:?éﬁhrld N ﬁé'ra‘fac%iﬁﬁ‘aruaii... R R |
110 oo 1{ojot1! ¢ o010 1[(01 10,5625 | 0.6250
2|1 pleplol1tol1]1] 1 [tlolofel 1|ol1]1]-10.6875 | -8.6875
3[ 1 hlolol{o[i[o|o] o fojosfo{1]0fo[o| 825001 25000
a{o hililclololo|o] 1 jolojtfo{o|1]1] 1] 14.0000 | -2.4375
s|ofoltfthlol1io]1] o [olojol1}1{0]1] 7.3125 | 08125
6| o lojololofo[1]1]o| 1 jolif1joje{o[o[o| 03750 {-6.0000
710 lolihlefol1|o|1] 1 joltitfoj+|ol+|1]| 63125 ] -6.6875
8|1 lohhol1l1f4]e] 1 [thlel1|ojofo]o]| -6.8750 |-13.0000
oo fhltll|o]1lo[1] 0 [1loftlolc|o[1{0]13.3125 {10.1250
10 ¢ |Hooj1jol1|op1 1 Hopl1]1]110t 9.3125 -13.8750

Tabiz 1: Primara Generacién de Individuos del Problema-Ejempio.

¢ pebido a su naturaleza, ninguna compuladora es capaz de generar secuencias de nimeros verdaderaments ateatorios {al
azar). Por ello, 56 utllizan secuenclas pseudo-ateatorias que cumplen con ciertas propiedades y que a los humanos nos
parecen sér aleatorios, Para fines pricticos, estas secuencias son suficientes. En esta tesis, no haré diterencia al respecto.
Si ¢l lactor desea conocer mas sobre el tema, puede consultar [KNUTE9].




1.4.3 Evaluaclér{

E! sigutente paso del Algoritmo Genético consiste en definir una funcién que dada una propuesta
de solucién al problema (i.e. un Individuo), indique qué tan buena o mala es ésta con respecto a los
demds individuos de la poblacién®. En casos como éste, de maximizacin de funciones numéricas,
Ia dacision es simple: se uliliza la funcidn a optimizar como funcién de evaluacién. Puede optarse,
también, por una funcidn con un comportamiento similar. Por ejemplo, para optimizar la funcién
t{x)=5x+2 en un rango de valores positivos pueds utilizarse simplemente g{x) = x, ya que:

Y01, x2) (f(x1) = f(x2) = glx) = g{x2))y (f(x1) > Hx2) = g(x1) > g(x2)).

La seleccién de la funcién de evaluacin (o en inglés fitness) determina la velocidad con la cual se
encontrara una solucién final. En el esquema del SGA, es conveniente que las mejoraes soluciones
(i.e. individuos mejor adaptados) tengan un valor de evaluacion mayor. Es decir, en el caso de
querer minimizar una funcidn conviene utilizar como funcién de evaluacién la funcién de
optimizacién multiplicada por menos uno,

En este ejemplo, ambas funciones son equivalentes. A continuacién se presentan los resultados
de fa evaluacién de cada individuo,

o[ x|y levaliiaclén (e
1 ]105625 | 06250 | 11.8125
2 |-10.6875 | -8.6875 | -28.0625
3 | 9.2500 | 2.5000 | -4.2500
4 | 14.0000 | -2.4375 9.1250
5| 7.3125 | 08125 B.9375
6 | 0.3750 | -6.0000 | -11.6250
7 | 6.3125 | -6.6875 -7.0625
8 | -6.8750 |-13.0000 | -32.8750
9 |13.3125 }10.1250 |  33.5625
10| 9.3125 [13.8750 | -18.4375

Tabla 2: Valoras de Evaluacién de los Individuos en el Problema-Ejsmplo.

1.44 Evolucién

Un Algoritmo Genético procura explotar la informacién existente en una poblacion para generar
nuevas propuestas de solucidn con la esperanza de que gstas sean, en promedio, mejores que las
do la generacién'® anterior. Como podemos damnos cuents, se trata de un proceso repetide de
generacion y explotacion de datos,

La manera en la cual se explota la informacién en el SGA es empirica e implfcita. Se utilizan tres
operadores que pretenden simular a los principales procesos de la genética: seleccion, cruza y
mutacién. De mansera general, se eligen dos individuos de la poblacion (o cromosomas en
términos gensticos), se combinan sus caracteristicas y se modifican ligeraments, produciéndose

¥ Nétese que, aunque 'a mayorfa de las veces se ullliza una funcién global que difarencia la calldad de Ia solucién con
respecto a todas las poslbles soluciones, es suficiente con una funcién relativa a la poblacion actual.

" En gsta tesis utilizard indistintaments los términos “poblacidn® y "generacion® para referime al mismeo conceplo.

10




dos nuevos individuos. Este proceso se repite tantas veces coma sea necesario para glcanzar el
tamaiio de la poblacién,

A continuacién explicaré cada uno de los operadoras de evolucion, 1al como se utilizan en el SGA.

1.44.1 Seleccién

Existen diversos esquemas con los cuales se “aparean” los individuos. Se reconocen dos grandes
categorias: datermin(sticos y probabilisticos. Los esquemas determin(sticos definen de antemano
cuales propuaestas se combinaran, de acuerdo con los rasultados obtenidos en la evaluacion. Los
esquemas probabilisticos definen para cada individuc un vaior de probabilidad asociado con su
evaluacién y utilizan estos valores en un &mbito de compelencia. Para mayor informacién respecto
a los diferentes esquemas de seleccion, véase [KURI99a, pp.16-20]

El SGA utiliza un esquema probabillstico conocido como Seleccion Proporcional, coloquialmente
Seleccién de la Ruleta. El método consiste en encontrar una distribucién de probabilidad (i.e.
valores en el intervalo (0,1} tal que su suma es igual a uno) relacionada con la poblacién. Se
genera un valor alwatorio’’ en (0,1) y se compara con la distribucion. El individuo cuya range de
probabilidad cubra el valor aleatorio, es seleccionado.

La distribucién de probabilidad se obtiene al normalizar los valores de la funcién de evaluacién en
el rango (0,1}. Primeramente, se alteran los valores, de tal forma que se obtangan exclusivamente
nimeres positivos. Una manera de hacerlo sumar a cada uno, la suma del valor absolute del
menaor valor més |a media de todos los valores. £s dacir,

¢ = g; +|min(e, )| + %(ﬂe,l)

Es importante cuidar que el valor agregado no reduzca demasiado la diferencia proporcional entre
los valores.

Posteriormente, cada uno de estos nuevos valores es dividido entre la suma de ellos. Obtenlendo
finalmeante el valor normalizado.

Con este procedimiento ablenemos los resuitados mostrados' en la Tabla 3. La constante
sumada para obtener e'es 43.45. La suma de los valores o'es 455.625. La dltima columna indica
el ifmite superior del rango de probabilidad cubierto, obtenido de la suma acumulada de los valores
& de los individuos anteriores.

" 8¢ gsume que todos los nimeros aleatorips utilizados estdn distribuidos de manera uniforme (L.e. existe la misma
probabilidad de elegir cualquier vator en el intervalo).

12 |os resuitados de la evaluacion aparecen en las tablas con cuatro o mas digitos decimales, de los cuales Soiamenta el
primaro es significativo, Esto de acusrdo con la representacién eleglda en un principio.
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mo.| e "} e | - : |rando(n)

1 |11.8125 | 61.2625 | 0.13446 | 0.13446
2 1-28.0625 121.3875 | 0.04694 | 0.18140
3 | -4.2500 | 45.2000 | 0.09920 | 0.28060
4 1 91250 | 58.5750 | 0.12856 | 0.40916
5 | 89375 [58.3875 | 0.12815 | 0.53731
6 -11.6250 1'37.8250 | 0.08302 | 0.62033
7 | -7.0625 (423875 | 0.09303 | 0.71336
8 |-32.8750 | 16.5750 | 0.03638 | 0.74974
9 133.5625 }83.0125 | 0.18219 | 0.93193
10 |-18.4375 | 31.0125 | 0.06807 | 1

Tabla 3: Valores de Nomalizacién y Rango de Probabilidad.

Supongamos que obtenemos al azar el ndmero & = 0.657260. Buscamos en la tahla aquet
individuo cuyo Iimite superior de rango sea el minimo mayor o igual que a. En este caso se trata
de ry=0.62033. Por lo tanto, el sexto indlviduo es seleccionado.

Nétese que dada esta distribucion, aquellas propuestas con mejor evaluacién tienen mayor
probabilidad de ser seleccionados. En términos genéticos, se dice que aquellos individuos mejor
adaptados tienen mayor probabilidad de supervivencia. Esta propiedad permite que las
caracteristicas (o los genes) de las mejores scluciones permanezcan en la siguiente generacién y
por 1o tanto, se evoluciona. En ofras palabras, la seleccién gufa la busqueda procurando mantener
las propiedadss que conforman una “buena” solucion.

En el ejemplo que consideramos, se desea mantener el mismo ndmero de individuos a través de
tas generaciones. Por tanto, el nimero de cadenas elegidas deberd ser el minimo numero par
mayor ¢ igual que el nimaero total de cadenas existentes; en este caso, diez. En la siguiente tabla
se enlistan las cadenas seleccionadas y el valor aleatorio a por el cual se eligieron. En términos
estadlsticos, se dice que se trata de una seleccion proporcional con reemplazo. Noétese que los
individuos con mejor evaluacién fueron seleccionados en mas ocasiones, tal como se esperaba.

. cvalor
| aleatorlo (a) -
0.32432
0.41981
0.67256
0.84555
0.49197
0.35436
0.95205
0.62685
0.01097
0.22208
Tabla 4: Seleccién de Individuos de acuerdo con su rango de probabilidad.

]
F1

W=NgENONN L

1.4.42 Cruza

El siguiente paso consiste en tomar de dos en dos las cadenas seleccionadas (la primera conla -
sagunda, la tercera con la cuarta, etc.) y se procede & combinar sus genes. Nuevamente, existen
diversos métodos para realizar esta combinacién. La cruza ulilizada en SGA es conocida como
cruza do un punto. Consiste en seleccionar aleatoriaments Un niimero entero ¢ en el intervalo (0, /),
donde fes 1a longitud de 1a cadena que representa a la solucidn. En este caso: /= 18. Alvalor ¢
s@ le conece como punto de cruza.
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Se forman dos nuevas cadenas combinando todos los caracteres de una cadena cuya posicion sea
menor o igual que ¢y con aquellos caracteres de la otra cadena cuya posicion sea mayor que c.
Las nuevas cadenas forman parte de una nueva poblacién. La generacidn anterior es
reemplazada por los nuevos individuos.

Si los individuos seleccionados son el cuarto ¥ el quinto, ¥ ¢ = 12, obtendremos ias propuestas
mostradas en la siguiente figura:

011100000100 100111
001110161000 001101
a) Padres, antes de la cruza

011100000100 001101
001110101000 100111
b) Hijos, después de la cruza
Figura 2: Cruza de un solp punto de dos cadenas gensticas.

Un dato interesante de este mecanismo, es que no utiliza ninguna informacién respecto a la
interpretacion de los bits. No se distinguen a las variables ni a sus partes. Se considera que a
pesar de ello, e pueden crear individuos mejor adaptados.

La siguiente tabla muestra el resuftado de ia cruza de los individuos seleccionados previamente.

No. [ ‘Nuevos Individuos -|[Padies [Pto.Cruza
11 [ 011100000100001101 45 10
12 [0011101010001001 41 4.5 10
13 1 001010101010100010| 7.9 3
14 [011100101101101011 7.9 3
15 | 001110000100100111 5,4 6
16 { 011100101000001101 54 6
17 {011100101101101011} 10,7 2
18 1 000010101111011110| 10,7 2
19 j010101001000001000] 1,3 13
20 1 11¢010100000101010) 1,3 13

Tabla 5: Segunda Generacion, daspuéds de la cruza.

1.44.3 Mutacién

Debido a que el operador de cruza procura mantener las caracteristicas de los individuos més
destacados, se corre el riesgo de sesgar demasiado de busqueda. Por ello, es necesario un
operador que parmita explorar nuevas regiones de! espacio de busqueda. El balance correcto
entre estas dos fuerzas determina la calidad de! resultado final y la rapidez con la cual se alcanza.

En el SGA, el operador utilizado como inyector de variabilidad es la mutacién. Consiste en
modficar el valor de los bits de la poblacion dada cierta probabilidad. Nuevamente, ol lector podra
encontrar en la literatura diversas formas de realizar la mutacién {p.ej [MITC86]). En el estudio de
gstatesis se considerara exclusivamanta la'mutacion uniforme. -

En la mutacién uniforme, todos los bits, no importando su posicidn o alguna otra propiedad, tienen
la misma probabilidad de mutacién {P). La manera mds simple, aunqle no la més eficiente, de
Implementar este operador genera un numero al azar en [0,1) para ¢ada bit y compara dicho
namere contra Py, Si 8s menor entonces se modifica el valer del bit, de 1o contrario permanece
igual. Esto es:
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vbe Gb= P si(aleatorio(0,1) < P, )
) b delocontrario

donde b es un bit cualquiera y G es la poblacién o genaracién.

En la sigulente tabla se muestran los bits mutados con negritas e itdlicas, habiendo utilizado una
probabilidad de mutacion de 0.003. Este valor fue seleccionado arbitrariamente. Se pueden
observar también en |a tabla el resuitado de la evaluacién de las cadenas genéticas.

No.] . tndividuos .. | x .-|...y~'].:-en
11 [011100000100001101 | 14.0000 | -0.8125 12.3750
12 | 001110101000100111 ] 7.3125 | 2.4375 12.1875
13 [CO1010101010100010 | 5.3125 | 10.1250 25.5625
14 | 011100101100101011 | 14.3125 | -2.6875 8.9375
15 | 001110000100100111{ 7.0000 | -2.4375 21250
16 | 001100101000001101 | 6.3125 | 0.8125 7.9375
17 [011100101101801001 | 14.3125 | -4.5625 5.1875
18 [ 000010101111011110| 1.3125 |-13.8750 | -26.4375
19 {010100001000001000 [ 10.0625 { 0.5000 11.0625
20 | 1100101000001010101 -9.2500 | 2.6250 -4.0000
Tabla 6: Segunda Generacién, después de la Mutacion..

Al finalizar la mutacién, obtenemos una poblacidn que en promedic mejora a la poblacién anterior.
En la siguiente tabla podemos ver que la nueva generacién liene una media mayor y una mencr
desviacién estandar. Otra observacién interesante s gque el valor maximo de la segunda
generacion no superd a aquel de la primera. Este es un comportamiento normal del SGA,
Recuerde que en este algoritmo, el comportamiento promedio es mas importante que los valores
méximos. Existen algunas variantas que consarvan los mejores valeres de una generacién a otra.
Se dice que estas variantes utilizan elitismo {KURI89a). El elitismo puede ser parcial o complato
dependiendo de ia cantidad de individuos que perduren. .

.Generac. ..[ -Minimo.. | .Maximo. | Medla (). [ Desv.Est.o).
1 -32.8750 33.5625 -3.88750 20.2465
2 -26.4375 25.5625 5.49375 13.6012
Tabla 7:Valores estadisticos de las dos primeras gensraciones.

1.4.5 Terminacion

Como se dijo anteriormente, un Algoritmo Genético es un proceso repelido de generacion y
explotacién de datos. En las secciones anteriores vimos cémo explotar la Informacion contenida
en una poblacién para generar una nueva. Surge ahora la pregunta: ;cuantas veces debe
tepetirse esto proceso?

El proceso se repite hasta que se cumpla alguna condicién definida por el usuario. Algunas de las
condiciones méas ¢comunes se enlistan a continuacion.
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» Convergencia: Esta condicidn se presenta cuando ef algoritmo no es capaZ de generar
nueves individuos por medio de la cruza. Lo anterior ocurre cuando son Idénticas
todas las cadenas que represenian a la poblacién. Al ocurrir esta condicion, la
capacidad de exploracion se reduce exclusivamente a lo que e! operader de mutacidn
puada lograr'®, La probabilidad de mutacién en el SGA es estatica (i.e. no varla
conforme avanza el algoritmo) y normalments pequeﬁa“. Esto provoca que la
probabilidad de encontrar nuevos patrones sea muy reducida y se requiera gran
esfuerzo para lograrlo. Por elio, en téminos generales se considera que una vez
habiendo convergido el algoritmo, no tiene sentido continuar la bisqueda.

= Costo Maximo de Proceso: La etapa mas costosa, en términos de proceso computgcional,
de un AG es la evaluacion. En algunos caso es posible que se requiera de un
procedimiento muy complejo para obtener el valor de fitness. Debido a esto, el usuario
puede optar por definir previamente un costo méximo de proceso para el algoritmo.
Este costo puede establecerse por medio de un nimero maximo de generaciones o
bien, un nimero méximo de evaluaciones, E! algoritmo termina at alcanzarse este
m#ximo, si antes no ocurre alguna otra condicién de terminacidn.

+ Fesultade Satisfactorio: Otra condicién suficients para finalizar el proceso se da cuando
alguna de las soluciones propuestas en la poblacién actual es satisfactoria para los
fines para los cualas se haya aplicado el algoritmo. La medida de Io satistactorio se
define para cada problerna en particular. Por ejemplo, si queremos conocer las
medidas que maximizan ef volumen de una caja de cartdén dada cierta cantidad de
material, puede ser suficlente con alcanzar un volumen determinado aun cuando éste
ne sea el maximo.

En ol problema-ejemplo se utilizé la convergencla como condicién de terminacién. Esta se alcanzé
en la generacién ciento catorce. A continuacién se presentan los resullados obtenidos en una
ejecucién del algoritmo.

1.46 Resultados

Ei algoritmo genético, utilizado como lo acabamos de presentar, tiens un comportamientc general
comp e que se muaestra en la Figura 3. Conforme pasan las generaciones, el valor promedio de la
evaluacién de los individuos tiene incrementos cada vez menores y la desviacién estandar tiens
ciclos en los cuales su valor se va reduciendo paulatinamente. Dada la naturaleza aleatoria det
algoritmo, en ocasiones se encuentran cadenas cuya evaluacién produce saltos en la desviacidn,
valores grandes que poco a poco se reducen.

Lo anterior nos indica que, efeclivaments, ei algoritmo encuentra implicitamente patrones que
mejoran la evaluacién de los individuos (véase Grafica A de la Figura 3). También podemos
observar que, al repetlr con mayor frecuencia dichos patronaes, las diferencias entre las propuestas
de solucién se reducen (véase Gréfica B de la Figura 3) y esto nos lleva eventualmente a la
convergencia (i.e. cuando todos los individuos de la poblacién son idénticos).

Entre los investigadores de computacidn, a los patrones se lss conoce con &l nombre de
esquemas.

¥ Existen métodos, conocidos come escaladores (o en inglés Hill-Ciimbers), que basan su comportamients unicamente en
la mutacidn. Serdn estudiados posteriormente, al referimios al Algoritmo Ganétlco Estadistico.

"* 5i |a probabilidad de mulacién no fuera pequefia, desviarla demaslado la bisquoda y se perderian [o$ patrones de los
mejoras individuos encontrados con la cruza,
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Gréfica A: Promedio del Fitness Gréfica B: [ Desviacién Estdndar del Fiiness
de los Individuos por Generacién de los Individuos por Ganeracién

TeERRISEBRE8582

Generaclén i
e, Somoraclén ]
Figura 3: Gréficas del promedio y desviacidn estdndar del fiiness por generacion del
Algonitmo Genético Simpie.

En la siguiente tabla se presentan los resultados finales obtenidos después de una ejecucion del
algortmo. Recuerde que se trata de un sistema en ol que interviene en buen medida el azar, por lo
cual los resullados de diferentes ejecuciones del algoritmo para el mismo problema pueden variar.

Generac.| .. Individuo-. - 1 -k H 'y [ e
Convergencia | 114 [011111101010100101]15.8612510.3125(36.4375
Mdximo Global | 106  |011111101011100101/15.8125(14.3125/44.4375

dximo Tedricol - 011111111011111111{15.9375[15.9375]47.8125

Tabla 8: Resultados alcanzados y méximo tedrico del Problema-Ejempio.

En este caso, no se obtuvo el mejor resultado posible mostrado en el tercer renglén de la Tabla 8.
Esto puede deberse a la seleccidn arbitraria que se hizo de los pardmetros del sistema. A pesar
de elo, existe una diferencia muy pequefia entre el maximo encontrado y el valor tedrico.
Solamente varian cuatro bits, lo que equivale a un error aproximado del veintidés por ciento.
Nétese, también que de acuerdo con la reprasentacién definida los bits errados se encuentran en
posiciones de bajo peso para las variables del problema.

1.4.7 Pseudo-cédigo

Hablendo estudiado con ejemplo sencillo el comportamiento general de un algoritmo genético,
estamos en posicidn de definir un pseudo-cédigo. Recuérdese que se trata de una version
simplificada, siendo ésta suficlente para efectos de esta’tesis. La siguiente figura describe el
pseudo-cadigo.
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INICIALIZACION 4‘

Sea P la poblacién actual, N el nimero de individuos en la poblacién, pa la
probabilidad de mutaci6n, {1a longitud de la cadena gendtica. Sea fla
funcién de evaluacién e i e! nimero de generaci6n actual

POBLACION INICIAL

1. Seai=0

2. Genere N cadenas binarias de longitud /, eligiendo cada bit con la
misma probabilidad (i.e. 0.5) de ser cero 0 uno.

EVALUACION
3. Para cada individuo de la poblacién actual P.
3.1. Decodifique el valor propuesto de las variables.
1.2, Evalde al individuo de acuerdo con sus variables y la funcién £

CONDICION DE TERMINACION
4. Verifique si s¢ ha cumplido alguna condicién de terminacién. En caso
afirmativo, vaya al paso 10.

EVOLUCION
5.Selecctone con reemplazo N cadenas, teniendo mayor probabilidad dz
ser elegidas aquellas con mejor evaluacién.
6. Para cada par de cadenas:
6.1. Genere un nimero c en {1,{]
6.2. Cruce los primeros ¢ bits de ambos individuos.
6.3, Agregue estos dos individuos? a un nuevo cojunto Q.
7.Con probabilidad P, mute el valor de los bits de Q.
8. Reemplace P con los individuos de Q.
9. Vaya al paso 3.

RESULTADO
10. Muestre el resultado.
11. Termine.

! N+1si N es impar.

Solamente uno si N es impar y es la Gltima pareja.

Figura 4: Pseudo-cédigo de un Algoritmo Genédtico Simple.
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2 Algoritmo Genético Estadistico

EII Algoritmo Genético Estadistico {(STA'S), que propongo en esta tesis, representa un esfuerzo por

disefiar un algoritmo evelutivo eficiente y efectivo de aplicacién general para resolver problemas de

optimizacién. A la vez, se presenta come una platafarma para el estudio de una técnica nueva de

gvolucién que consiste en el uso de un modelo probabilistico de la poblacién para guiar la
Usqueda.

El STA imita, de manera estadistica, e! comportamiento de los operadores genéticos tradicionales
(i.e. seleccién, cruza y mutacion) evitando su uso y su consecuente definicion de parémetros que
en muchas ocasiones resulta tediosa y heur(stica. Este algoritmo trabaja en dos fases: una
genética — encargada del proceso de biisqueda propiamente dicho y una fase de! escalador —
encargada de refinar la mejor solucién alcanzada en la etapa anterfor.

En los experimentos realizados sobre un conjunto de problemas de optimizacién numérica y
diversas variantes del algoritmo se obtuvieron resultados satisfaclorios en comparacién con el SGA
tanto en la calidad de fos resultados como en cuante al tiempo de proceso y uso de memoria.

En la sigulente seccién se mostrard 1a tase evolutiva del sistema. Se describird su comportamiento
y se& presentard el pseudo-codigo asociado. En una seccidn posterior, se mostrara la tase del
escalador y las razones por las cuales ésta es necesaria..

2.1 Fase Genética

La fase genética del Algoritmo Genético Estadistico, como cualquisr algoritmo evolutivo, cuenta
con un ¢iclo de generacién-explotacién de la informacién, La diferencia de este método con los
tradicionales radica en la manera en !a cual se generan nuevas propuestas de solucién al
problema.

En un algoritmo genético tradicional, la poblacién contiene informacién referente al espacic de
hdsqueda que ha sido explorado previamente. Los operadores de seleccion y cruza se utilizan
para explotar esta informacién, generando nuevas Solucionss (o individuos) potencialmente
mejores. La seleccidn permite guiar al sistema en |a busqueda, replicando mayor cantidad de
veces aquellos patrones (o esquemas) que forman una buena solucién. La cruza combina las
caracter(sticas encontradas para explorar diferentes zonas del espacio de busqueda.

En el STA, la informacién obtenida de fa poblacidn es modelada mediante un vector ds
probabilidad’®. Este vector tiene tantas variables como genes (bits) existan en un individuo. Cada
variable es una estimacion de la probabilidad de que el bit correspondiente a la posicién de la
variable sea uno en la solucién éptima. Dado que los valores se encuentran entre cero y uno,
podemos ver al vector de probabilidad como un genoma difuso. En realidad, estamos definiendo
un conjunto de funciones de distribucién de probabilldad, una por cada bit en el genoma (véase la
nota 16 al pie).

' por sus siglas en inglés: Statistical Genatic Algorithm [KURISSD].
'8 El término “vector de probabilidad” se refiere a vectores que contienen valores positivos y cuya suma es igual a uno. La
estructura que se utiliza en ol algoritmo STA es en realidad una matriz con tantas columnas come bits en el genoma y
tantcs renglones como caractores en o cidigo utitlzado. Cada columna de esta matriz es un vector de probabilidad.
Debido a que en toda la tasis solamente e utiliza ¢adigo binario, 1a matriz puede simplificarse tomando solamenta la
probabitidad de ser uno, ya dque la otra o3 complemantaria P(C)=1-P(1}. Por ello, s¢ abusard del término vector de
probabilidad para referirse a esta matriz simplificada, Nétese quo los términas del vector renglén de la matrz simpiiticada
no suMan ung,
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El uso del vector de prebabilidad reemplaza a la seleccién y la cruza en &! proceso de creacion de

nuevas soluciones. Para cada bit k de un nuevo individuo, se genera un nimero aleatorio P entre
caro y uno a partir de una distribucion uniforme, si éste as menor quse el k-ésimo elemento del
veclor de prebabilidad, entonces el bit k del nuevo individuo serd igual a uno © de lo contraric sera
cero. En la siguiente figura se muestra un ejemplo de la creacion de un individuo.

1 2 -3 1 -4. -1 -8 6 7.
Veclor de probabilidad | 0.3590 | 0.8694 | 0.5000 : 0.1461 | 0.2774 | 0.6613 | 0.7823
Pe 0.3924 | 0.2595 | 0.5213 | 0.5868 | 0.9739 | 0.0975 { 0.7092
Nuavo Individuo 0 1 0 0 0 1 1
Tabla 9: Ejemplo de la creacion de un individuo basado en un vactor de probabilidad.

En la primera generacidn, se inicializan las variables de! vettor de probabilidad en 0.5. Esto
produce el mismo efecto que en el SGA al crear la poblacién iniclal. En las generaciones
subsecuentes, el vector de probabilidad P se calcula a partir del valor normalizado & de la
evaluacién de los individuos de la poblacién (véase el tema Seleccion, pag.11), de acuerdo con la
siguiente farmula;

i)
Po=3 @by k=1

=

donds { es la longitud de! genoma, r es el numero de individuos en la poblacién y by dencta el
k-ésimo bit del individuo .

Si consideramos a la poblacién utilizada en el ejemplo det SGA (Tabla 1) y su evaluacién (Tabla 3},
podemos calcular el vector de probabilidad que la modela como se muestra en ig sigulente tabla"’,
en la cual se multiplicé cada bit por el valor @ del individuo. La suma de eslos valores da como

resultado al vector de probabilidad, registrado an sl ditimo rengldn de 1a tabfa.

X 'lzy -

jin

__-parte entera. parte fracclonaria | .sgn [*°  parte’'entéra - | parte fracclonaria

)00
47
)99
100
00
00|
00!
)36,
00
)00

0.13410.000] 0,134 0.000] 0.134] 0.000] 0.000] 0.134] 0.000| 0.000]0.000 0.000—1_0.000 0.134)0.000{0.134
0.047|0.000{0.047| 0.000| 0.047| 0.000(0.047] 0.047 0.047} 0.047 0.000| 0.000| 0.000| 0,047 0.000{ 0.047
0.098{0.000; 0.000; 0.098(0.000{0.099; 0.000; 0.000/ 0.000 0.000; 0.000; ©.099] 0.000} 0.089] 0.000t 0.000
0.129]0.12910.129| 0.000| 0.000| 0.000| 0.000] 0.000| ©,129| 0,000 0.000| 0.129 0.000| 0.00070.128|0.129
0.00010.128(0.128} 0.128{0.000; 0. 128( 0.000[ 0.128{0.000; 0.000! 0.000/ 0.000 0.000] 0.128; 0.128} 0.000
0.000|0.000; 0.000| 0.000] 0.000| 0.083| 0,083} 0.000| 0.083| 0.000| 0.083| 0.083{ 0.000| 0.000| 0.000| 0.000
0.000)0.093( 0.093; 0.000| 0.000( 0.093] 0.000| 0.093] 0.093( 0.000{ 0.093{ 0.093{ 0.000; 0.093 0.000 0.093
0.000;0.036| 0.036/ 0.000j 0.036/ 0.036{ 0.036| 0.000| 0.036| 0.036( 0.038) 0.000| 0.036/| 0.060| 0.000 0.000
0.182)0.182(0.000( 0.182|0.000{ 0.182| 0.000] 0.182} 0,000} 0.162( 0.000( 0.182( 0.000| 0.000{0.000/ 0.182
0.068/0.000} 0.000] 0.068| 0.000| 0.068]0.000} 0.068} 0.068| 0.068| 0.068) 0.000) 0.068) 0.068( 0.068 0.068

0.000
0.047
0.000
0.129
0.128
0.000
0.093
0.000
0.000
0.000

83 0.5659 0.568 0.568 0.478 0.218 0.690 0.166 0.653 0.456 0.334 0.281 0.586 0.104 0.570 0.325 0.653 0.397

Tabia 10: Cdlculo del vector de probabilidad correspondiente a la poblacion del Problema-Ejemplo
da fa seccién 1.4

El operador de mutacidn no es necesaric tetricameénts, ya que las variaciones estadisticas
envusltas en el proceso proveen la capacidad de explorar zonas desconocidas del espacio de

T 7 pisqueda y evitar 1a convergencia prematura. Sin embargo, en la practica se observd que un

17 ngbido a razones de aspaclo en la hoja, ios valores fueron radondeados a tres digitos.
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factor pequefio de mutacién es Gtil en el proceso. En este esquema, la mutacion es un procaso
estadistico pues depande no séto de la probabliidad de mutacion sino también de la probabilidad
del gen denotada en el .vector de probabilidad. Por o mismo, tipicaments sl valor de la
probabilidad de mutacién es menor que el que se utilizarla en el SGA.

Los procesos de evaluacién y nomnalizacién puaden ser iguales a los que se definieron en la
seccién 1.4, Las condiciones de terminacién definidas para los algoritmos genéticos siguen siendo
vélidas. La convergencia puade verificarse ahora también en el vector de probabilidad. Esta
condicién ocurre cuando el vector deja de ser difuso, es decir, cuando todos los valores dsl vactor
de probabilidad son cefo o uno.

En la practica, no es frecuenta que en el Algeritmo Genético Estadistico ocurra una convergencia
completa debido a las fluctuaciones estadisticas que mencionamos anteriormente y a limitantes en
la expresividad del vector de probabllidad {véase Seccidn 8.3).  Sin embargo, es posible definir
una medida de convergencia dada por el porcentaje de genes en el vector de probabilidad cuyo
valor est4 definido en cero o uno.
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Figura 5: Grédfica del comportamiento tipico del porcentaje de convergencia en al STA.

Tipicamente la curva de canvergencia tiens crecimientos con incrementos cada vez menores. El
porcentajs de ccnvergencia estd diractamente relacionade con el grade de aprendizaje del
sistoma. Esta relacién explica el comportamiento de la curva. Inicialmente existe una etapa de
exploracidn en la cual es relativamente simple discriminar ios patrones Utiles, situacién que se
reflsja en un crecimiento inicial acelarado en la curva de convergencia. Conforme transcusre el
tiempo, los patrones entre los cuales se debe discernir tienen mayor similitud. Lo anterior produce
una desaceleracion en la tasa de aprendizaje y consecuentemente un crecimiento menor en el
porcentaje de convargencia.

Haciendo un andlisis de la gréfica de convergencia, nos damos cuenta que exlste un punto en la
ejecucion del algoritmo a partir del cuat el esfuerzo requerido para avanzar en sl aprendizaje es
considerablemente mayor en comparacién con ias primeras generaciones produciends un
desperdicio enurme de recursos computacionales. Conviene, entonces, un cambio en la estratagia
de optimizacion - la fase del escalador.

~—El'punto exaclo para el cambio de estrategia puede dsterminarse de divarsas formas. Por ejempio,
puede definirse un costo maximo de proceso en relacién con el nimeroc de generaciones, de
evaluacionas o cualquier ofra medida. Puede también analizarse el tiempo transcurrido a partir de
la Gltima mejora en el resuftado hasta el momento actual y terminarse el algoritmo si no existen
cambios o éstos son minimos en un periodo determinado.
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Se ancontré que las medidas que detarminan inicialmente un costo de proceso requisren del
conocimiento previo del problema que tenga et operador. Su definicién depends de la complejidad
de cada problema. Aquellas que analizan los resultados no son plenamente confiables ya que se
ven afectadas por las varaciones estadisticas propias de! método de evolucion.

Por lo anterior, se decidié utilizar la curva de convergencia para determinar el momento del cambio
de estrategia. El andlisis del porcentaje de convergencia esté directaments relacionado con la tasa
de aprendizaje, no requiere ninguna heuristica particuiar a cada problema y el costo computacional
asociado es muy bajo. Entonces, 'a fase gendtica det STA finalizara cuando la pendiente de la
curva de convergencia alcance un valor cercano a cero.

Contamos ahora con un algoritmo que utiliza un vector como modslo de la poblacitn para generar
nuevas propuestas y actualiza dicho vector al finalizer la creacién de cada generacién. En la
siguiente figura se muestra el pseudo-c4digo correspondiente.

INICIALIZACION

Sea [1 1a poblacién acal, N el ndmero de individuos i en 1a poblacién, m
la probabilidad de mutacién, 7la longitud de 1a cadena genética, Sea fla
funcidn de evaluacidn, g el ndmero de generacidn actual y P el vector de
probabilidad

1. Seag=0yPy=05paratodaktal que le=k <=1

PGBLACION INICIAL
2. Genere N codenas binarias IT; de longitud I, eligiendo cada bitk con
probabilidad P, (i.e. 0.5) de ser cero ¢ uno,

EVALUACION
3. Paracada individuo i de la poblacién actual T1.
3.1. Decodifigue el valor propuesto de las variables.
3.2. Evalde a! individuo de acuerdo con sus variables y 12 funcién £
Llame a este valor de evaluacién e.

CONDICION DE TERMINACION
4, Verifique si se ha complido alguna condicién de terminacién. En caso
afirmativo, vaya al pasg 11.

EVOLUCION
5. Desplace los valores e de evaluacién de las N cadenas a un rango de
ndmeros positivos, segin la siguiente férmula:

e, =¢ —minle) para maximizar o
e, =mdx(e,) e, para minimizar
el
6. Normalice los valores obtenidos entre cero y uno: @, = 5 "
d
|
CONTINUA...
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CONTINUACION
7. Actualice los valores del vector de probabilidad de acuerdo con la
siguiente férmula:

n
P=Y®b, k=1l
=
donde ! es la longitud del genoma, » es el nitmero de individuos en la
poblacidn y by denota el k-€simo bit del individuo j.
8. Repita N veces:
8.1. Para cada j desde 1 hasta I;
81.1.  Genere dos valores aleatorios 0 <= pj, pr < 1de una
distribucién uniforme
81.2. Sipj>m:
by =1 si py<=P;, 0 de otro modo
5ino mute estadisticamente:
=0 si Py <= P;, 1 de otro modo
8.2. Agregue un individuo compucsto por ta concatenacién de los ! bits
generados en el paso anterior a una nueva poblacién I’
9. Reemplace I con los individuos de
10. Incremente ¢l nismero g de generacién actual, Vaya al paso 3,

RESULTADO
11. Almacene el resultado.
12, Continile con 1a fase del escalador.

Figura 6: Pseudo-codigo de ia fase gendtica del Algonitmo Genélico Estadistico.

2.2 Fase del Escalador

La fase estadistica del STA puede considerarse como un algoritmo completo, ya que adacuando
correctamente sus parametros puede dar respuestas efectivas. Sin embargo, su eficiencia va en
decremento conforme avanza el algoritmo, dada su naturaleza estadistica. En un principio, las
cadenas son generadas de manera aleatoria. Por ello, 85 comun que exista una varianza {o%) muy
grande entre los valores de evaluacidn de estas cadenas. El algoritmo de la fase estadlstica
explota eficientemente estas diferencias para guiar la bisqueda. Al hacerio, provoca que las
nuevas generaciones tengan varianzas cada vez mencres hasta el punto en que ésta sea muy
cercana a cero {(a° = 0) implicando convergencia. Una varianza menor indica que existen menos
diterencias estadisticas entre los valores y por ande, menor Informacién que explotar.

Debido a lo anlerior y con objeto de mejorar la eficiencia del algoritmo global, se decidié finalizar
prematuramente la fase ostadistica y ejecutar un algoritmo escalador sobre la mejor respuesta
encontrada para llevarla al punto més alto {i.e. Gptimo local o posiblemente global).

Existen diversos tipos de escaladores [MITC36] (conocidos en inglés como Hiil-climbers) que son
una variacién evolutiva especial. En astos sistemas, se modifica sistematicamente una cadena
genética y se compara su evaluacién contra la dsl genoma sin modificar continuando el mismo
proceso con la mejor de ellas hasta que no se puedan encontrar mejoras. Un ciclo del escalador
termina en este momento, considerado como el punto en el que cualquier modificacion a la cadena
“Tesulta’en un detericro de 14 evaluacién. E! algoritmo puede realizar varios ciclos utilizanda en
cada caso una cadena inicial distinta. E! proceso termina cuando se haya encontrado una
secuencia de bits 6ptima o se haya realizado un determinado nimero de evaluaciones.




La fase del escalador del STA utiliza solamente un ciclo que toma como cadena inicial & la mejor
propuesta de solucién encontrada en la fase genética. Dado que a la fase del escalador precede
una fase genética en la que se encontrd una buena solucién, 1a intencidén es Hevar a esta cadena al
punio mas alto de su vecindad.

Existen diferentes escaladores que os Jmsible utilizar. En esta tesis se opté por el conocido en
inglés como Next-Ascent Hill Climbing™ (NAHC). A diferencia del escalador Steepest-Ascent, no
necesita almacenar tantas cadenas como bits modificados para su posterior comparacién. Esta
caracler(stica provoca que los requerimientos de memoria se mantengan bajos, lo cual como
versmos mds adelante es deseable en algunos problemas (véase capitulo 5). Se trata de un
algoritmo sistemético con un ciclo de modificaciones bien definido que nos lleva a una pronta
terminacion - situacidén deseable en la realizacion de esla tesis.

En los sjercicios de optimizacion realizados, |a tase genética def STA nos acerccS‘Lo suficiente a un
buen resultado, por lo que no fue necesaric utilizar un escalador exhaustivo™ como lo es el
Random Mutation Hill Climber {(RMHC). En algunos casos podria ser necesario aplicar este
método. ‘

El pseudo-cédigo asociado con un ciclo del NAHC se muestra en |a siguiente figura.

INICIALIZACION

Sea P 1a mejor solucién encontrada por la fase penética, o una cadena
auxiliar, ! la tongitud de Ia cadena genética, fla funcién de evaluacién y
mdf un valor booleano que indica si hubo alguna mejora.

1. Copialacadenafienc
2. mdf = verdadero
3. Mientras que mdf sea verdadero:

MOBIFICACION
3.1. mdf=1falso
3.2. Paratodo biti desde 1 hasta I
32.1. Altereetbitidec: o=~

EVALUACION
3.22. Decodifique el valor propuesto de las variables en o0
3.2.3. Evakie al individuo ¢ de acuerdo con sus variables y la
funcién f, '

EvoLuciOon

3.2.4. Si i) es mejor que fB) entonces:
Copie la cadena o en B para guardar el mejor valor
mdf = verdadero

sino:
Devuelva al bit i de ¢ su valor original: o=~

3.2.5. fin del para todo, vaya al paso 3.2

3.3. fin del mientras, vaya al paso 3

TERMINACION
4. Mucstie el resultado § y £(B)
Figura 7: Pseudo-cédigo de la fase del escalader del STA.

® Utilizaré el término en inglés debido a que no existe una traduccién adecuada.

* Bl tarmino “exhaustivo” en ests conlexto se aplica a todo algoeritmo que a lo largo del tiempo puade analizar todas fas
posiblidedes o combinaciones.
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3 Experimentos y Resultados

Esta seccién presenta los experimentos realizados para observar el comportamiento de la fase
evolutiva genética del Algoritmo Estadistico en comparacién con el Algoritmo Genético Simple con
un punte de cruza™ y con cruza uhiforme con probabilidad de 0.5 en sus versiones elitistas?’ (una
comparacién entre las versiones elitistas y no-elitistas puede encontrarse en [KURI9Sb)).

Los valeres presentados son el resultade de promediar cincuenta ejecuciones. La representacion
utilizada tiene un formato de punto fijo en el cual se concatena un bit S para denotar el signo, una
serig de bits E que indican la parte entera del valor representado y una serie D extra, cominmente
de mayor tamafio, para sefialar la parte fraccionaria: SEF. ias variables de los problemas se
codificaron en Gray [HAMMS0] debldo a que la distancia Hamming™ entre dos numercs
consacutivos ©S en promedio menor que la existente en el cédigo Binario Ponderado y esta
caracteristica es relevante en los Algoritmos Genéticos.

Todos los ejercicios Inician con la misma poblacidn obtenida a partir de la misma semilla aleatoria.
La misma secuencia de semillas alealorias para tas cincuenta repeticiones es utilizada en todos los
experimentos. Se utilizé en la cruza en todo momento (i.e. probabilidad 1} y la probabilidad de
mutacién se establecid en 0.005 en todos los casos. Todas las ejscucionaes finalizan al alcanzarse
un maximo de 300 generaciones.

El conjunio de funciones utilizadas en estos experimentos corresponde a aquel presentado en
[DEJO75). Este conjunto de funciones ha sido utilizado ampliamente en diferentes algoritmos de
optimizacién. Cada uno de ellos s ejemplo de alguna dificuttad encontrada en problemas de
oplimizacién. Al hacer comparaciones entre estas funciones, es posible notar las fuerzas y
debilidades de los algoritmos.

A continuacién se muestran los resultados obtenidos para estos problemas de minimalizacién, En
cada una de las funciones se muestran tres gréficas: una que corresponda al valor méaximo
obtenide en cada generacién, una segunda con los valores promedio por generacion y una Gltima
con el porcentaje da convergencla®,

3.1 Modelo Esférico

La primer funcidn presentada por De Jong es un modelo esférico n-dimensional simple. Esta
funcidn representa el caso Ideal para cualquier algorimo de optimizacién, ya que su
comportamiento es suave, unimodal y simétrico. El desempefio en este problema da la medida de
1a eficiencia del sistema en generat.

La scuacidn del modelo esférico es la sigulente:

. ,
KX =3 X7, -512<x; £5.12

i=1

2 Comparacién tradicional que permite ser punto de referancia para la postarior comparackén contra otros algoritmos.

! g gligié este algaritmo debido a que su estructura y modelo de cruza se asemela bastants a la utilizada en el Algoritmo
Estadistico: - - - _.

2| a distancia Hamming entre des secuencias de bits (Le. palabras) sa define como el minime numere de bits en los cuales
ditiren ambas palabras. Por ejemplo, la distancla Hamming entre '001011" y 101111’ es Igual a dos.

* £ porcentaje de convergencia se obtuve al generar un vector de probabllidad para todos 105 algontmos y caicular et
porcentale de las variabies de este vactor que sean menares que a.1
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Ei valor minimo se encuentra cuando todas las variables son cero:
min(f)=£(000)=0

Para que el lector pueda darse una idea del modelo, se inciuye en la siguiente figura una grafica de
la funcién tridimensional. N6tese que esta gréfica carece de una dimensién con respecto a la
ecuacion del problema.

100 —100

Figura 8: Gréfica tridimensional del Modelo Esférico.

El tamafio de la poblacidn, la élite y la representacidn utilizados en estos ejercicios se muestran en
la siguiente tabla:

Tam.Pob. | Elite | Signo | Enteros | Fraccionales | Num.Var. | Long. Indiv.
60 6 Si 7 15 3 69
Tabla 11; Tamano de Poblacion, Eiite y Representacion en el Modelo Esférico.

La siguiente gréafica muestra un comportamiento simitar entre la versién elitista con cruza uniforme
{SgalUE) del Algoritmo Genético Simple y el Algoritmo Estadistico {StaE} con respecto a los valores
minimos encontrados en cada generacian®, ambos obteniendo mejores resuttades que los del
algoritmo con un punto de cruza (SgaE) en este ejercicio.

2 Ngtese que a pesar de haber ejecutado los algoritmos hasta la generacién trescientos, solamente se graficaron las
primeras tlen generaciones ya que sl comportamiente a partir de ésta es mondtono.
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Figura 9: Gréficas del valor minimo por generacidn en el Modelo Esférico.

En los casos en los qua los valores de las variables de una propuesta genética estuvieron fuera de
rango, se aplicé un valor de castigo K proporcional al nimero de restricciones no satisfechas {cada
Iimite establece una restriccion). De esta forma, la evaluacion de un individuo se determina de la
siguiente forma:

f(X) sicumple con todas las restricciones

K(Xx) = S(K
K-[=]  delocontrari
Z[m] & lo contrario

i=1

donde m es el nimera de restricciones, s es al numaero de restricciones satisfechas y K es un valor
de castigo determinado arbitrariamente. Este debe ser un numero mucho mayor que aquellos
provenientas de 1a funcién, por ejemplo, si sabemos que la funcidn regresa valores entre cero y mil,
un valor mucho mayor seria 10°,

Cabe mencionar que el tratamiento de la funcién recién descrito, es heurfstico. La intencién es
separar 10s valores de evaluacién segun el nimero de restricciones cumplidas, de tal forma que
aquellas que cumplan con mas restricciones seran mejor evaluadas. El lector podria optar por el
uso de otra heur(stica si esto fuera conveniente para el problema en el cual se ulilice.

Debido al tratamiento descrito anteriormente, los valores promedio de la generacion son
comunmente mucho mayores que |os de la grafica previa.
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Figura 10: Grédficas del valor promedic por generacién en ef Modelo Esférico

Una diferencia notable en cuanto al comportamiento de los algoritmos comparados se encusntra al
estudiar el nivel de convergencia de cada generacidén. El porcentaje de convergencia estd
directamente relacionado con la cantidad de informacién que aun puede ser explotada en los
individuos de la poblacién. Un algoritmo cuyo porcentaje de convergencia crezca rapidamente
puede llevar a soluciones no dptimas.

-k g8 8 3T 855 8RE 35

Generacién

Figura 11: Grdfica del porcentaje de convergencia en ef Modelo Esférico.

3.2 Funcion Generalizada de Rosenbrock

La segunda funcion de prueba ulilizada por De Jong es conocida como Funcién de Rosenbrock.
De manera contraria el modelo estérico, se trata de un problema complicado de optimizacidn. Los
algoritmos que no son capaces de descubrir direcciones adecuadas tienen un desempefio muy
pobre en ests ejercicio, . o o

En esta fesis utilizamos la generalizacidn a cinco dimensiones respetando los limites. De esta
forma, Se representa por la siguiente ecuacidn:

4
F(R) = Y 100(xF - x;1)% +(1- %)%, -2.048 < x; S 2.048
J=1
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Esta ecuacion tridimensional, se minimiza cuando todas sus variables equivalen a uno, esto es:
min(f) = H(1111,1)=0

La gréfica tridimensional da esta funcion entre los limites sefialados se muestra a continuacién:

Figura 12: Grdfica Tridimensional de la Funcion Generalizada de Rosenbrock (dos vistas).

En este experimento se utilizaron los siguientes valores:

Tam.Pob. | Elite | Signo | Enteros | Fraccionales | Num.Var. | Long.Indiv,
100 10 Sf 2 15 5 90
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Figura 13: Gréfica del valor minimo por generacion en la Funcién Generalizada de FRosenbrock.

En la Figura 13 encontramos un comportamisnto similar al obtenido en el experimento anterior. El

__Algoritmo_ Genético Simple.con.cruza uniforme-(SgaUE)-es-superior-en-general-al-de un-punto-de -
cruza (SgaE), esto ha sido comprobado también en otros resultados tedricos [SPEAS1]. EI
Algoritmo Genético Estadistico (StaE) compite con el SgaUE y logra superar su comportamiento
solamente después de la vigésima generacion.
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Figura 14: Gréfica dal valor promedio por generacion en la Funcién Generalizada de Rosenbrock.

Nusvamente encontramos que el valor promedio del SgaE es mejor que o de los otros dos
aigoritmos en las primeras generaciones (véase Figura 14). Este comportamiento se explica al
observar la sigulente gréfica en la qus se nota que tanto SgalUE como StaE tienen mayor
variabilidad en sus propuestas, implicado por el menor porceéntaje de convergendia, lo que conduce

aun valor promedio mayor.
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Figura 15: Grdfica del porcentaje de convergencia en la Funcitn Generalizada de Rosenbrock.

3.3 Modelo Entero

El modelo entero es una funcién escalonada creciente que se representa por la suma de fos
valores enteros de sus variables. El modelo entero es el caso representativo de las superficies

planas.

Las superficies planas son un obsticulo para la optimizacion debido a que no

proporcionan informacion respecto a cudl direccion es favorable. Los algoritmos que utilizan

5
L{X) = Zinteger(x,-),
=

tamafios de paso-fijo pueden ancontrar grandes problemas en el modelo entero.”

-5.12< x, <5.12

29




Facimente puede observarse que el valor minimo de esta funcién se encuentra cuando el entero
todas las variables equivale al minimo entero posible dentro del dominio especificado, en este caso
-5. Lo anterior implica que no es un punto Gnico el que minimiza la funcidn sino un escalén
consistente de todas las combinaciones de Jas variables en el intervalo [-5.12, -5]

min{fy) = f(-5,-5,-5-5,-5) = -25

En la siguiente figura podemos observar dos vistas del modelo entero para el caso de tres
dimensiones.

5 -
Figura 16: Gréfica tridimensionat do! modelo entero (dos vistas).

En este experimento se utilizaron los siguientes valores:

Tam.Pob. | Elite | Signo | Enteros | Fraccionales | Num.Var. | Long.Indiv.
60 8 i 3 15 5 85

Esta representacién es adecuada si para su eleccién se considera exclusivamente el dominio del
problema, sin considerar la ecuacion de la funcién. De antemano, sabemos que una gran
cantidad de bits no proporcionan informacidn alguna para determinar el valor minimo de la funcién.
Especificamente, existen setenta y cinco bils que representan valores fraccionales que son
desechados por la funcidn entera,  Solamente el veintiuno por ciento de los bits proporcionan

informacién Util lo cual dificulta fa bdsqueda del valor minimo.
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Figura 17: Gréfica del valor minimo por generacion en ef Modelo Entero.

De acuerdo con los experimantos realizades, el Algoritme Genético Simple con un punto de cruza
obtiene mejores resultados en las primeras generaciones con respecio al valor minimo y en
general con respecto al valor promedio en comparacion con los otros dos algoritmos.
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Figura 18: Grdficas del valor promedio por generacién en el Modalo Entero,

Es de llamar [a atencién que a pesar de que el comportamiento con respecto al valor minimo y
promedic dal SgalUE y el STAE es similar, no lo es asi cuande se observa la gréfica de
convergencia (Figura 19). Existe una relacién proporcionaimente inversa entre el porcentaje de
convergencia y la desviacién eslandar de la poblacién. Esto indica que entre los individuos del
STAE existe mayor diversidad que la encoritrada en los otros algoritmos.
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Figura 19: Grdfica del porcentaje de convergencia en el Modelo Entero.

3.4 Funcién Cuartica con Ruido

Un probtema extra para los algoritmos de optimizacion se encuentra cuando algunas de los puntos
encontrados proporcionan informacién falsa al sistema, conocida como ruido. Este es el caso de la
cuarta funcién utilizada por De Jong. Se trata de una funcién cudrtica ponderada a la cual se le ha
introducido ruido con distribucién de Gauss.

A diferencia de las funciones anteriores, se utilizé un nivel alto de dimensiones gue provoca una
mayor dificultad en la busqueda de una solucion dptima.

fa(%) = 3 ixf + Gauss(01) -128<x;21.28

Debido al ruido no es posible dsterminar con precisién el valor minimo, sin embargo, sabemos que
aste se encuentra en o muy cercano al origen.

min(f,) = £(000,..0)=0

La figura que se muestra a continuacién nos da idea de la forma de la funcién.

Figura 20: Gréfica tridimensional de la Funcidon Cudrtica con Ruido.
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En esta ocasién se seleccionaron los siguientes parametros:

| Tam:Pob. :

Ehite | Signo_

'Enteros-

100

10 SI

1

.Friccionales || Num.Var."} Long.Indiv..
15 30 510 I

Los resultados obtenidos fueron similares a los de los primeros experimentos. E! valor minimo del
SgalE y de! STAE es significativamente menor gue el de SgaF en todas las generacionas.

Evaluacién
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Figura 21; Gréfica del vator minimo por gensracién en la Funcion Cudrtica con Ruido.

E! valor promedio del SgaE es el me|or en las primeras generaciones y es alcanzado por los otros
dos algoritmos en generaciones posteriores,
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Figura 22: Grdficas dei valor promadio por generacion en la Funcidn Cudrtica con Ruido.

La dificuitad del problema debida a su alta dimensionalidad se ve retlejada en el bajo porceniaje de
convergencia que alcanzan los algoritmos. Adn asf, se mantiene la relacién encontrada en los

‘demas experimentos.
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Figura 23: Gréfica del porcentaje de convergencia en ia Funcién Cuértica con Ruido.

3.5 Funcién Foxholes de Shekel

La funcién Foxholes de Shekel tiene un comportamiento muftimodal contiene vainticinco minimos
locales. Esta descrita por la siguiente ecuacidn:

1
& 1
0002+ —F———
FUje Y (x-ay)®

=1

(%)=

-65.536 < X, <65.536

donde,

_|-32,-16,0,16,32,-32,-16,0,16,32,- 32, - 16,0,16,32,- 32, - 16,0,16,32,- 32, 16,0,16,32,
¥7\-s2,-a2,-932,-32,- 32,-16,-18,— 16, - 16,- 16,0,0,0,0,0,16,16,16,16,16,32, 32, 32,32,32

El valor minimo global es cercano a unc
min(fy) = f4(-32-32) =1

La siguiente Figura muestra el comportamiento de esta funcidn,
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Figura 24: Grafica de la Funcidn Foxholes de Shekel (dos vistas).

La funcién Foxholes de Shekel tiene mayor com Plepdad para su optimizacién gue las funciones
anteriores debido a sus multiples éptimos locales™, Los dptimos locales son puntos de atraccién
fuerte que desvian la atencién de los algommos hacia respuestas incorrectas gvitando fa
exploracion de otras areas del espacio de busqueda.

En una implementacion adecuada de un algoritmo genético es comin encontrar valores grandes
de mutacidn para evilar caer en la trampa de los 6ptimos lecales. En este ejercicio se utilizd el
mismo valor de mutacién que en los experimentas anteriores para efaclos de estandarizacion. Los
pardmetros utilizados fueron:

Tam.Pob. | Elite | Signe | Enteros | Fraccionales | Num.Var. | Long.Indiv, |
40 4 Si 7 15 2 46

En esta ocasidn, los algoritmos SgalUE y STAE obtuvieron mejores resultados tanto en el valor
minimo como en el promedio en todas las generaciones.
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Figura 25: Gréfica del valor minimo por generacién en.la Funcidn Foxholes de Shekel-

% En ja Figura 24, los dptimos locales aparentan taner el mismo valor. Esto se debe & que el rango representado en la
gratica es muy grande comparads ¢on la diferencia entre estos valores.
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La cruza uniforme produce mayor variabilidad entre los individuos de la poblacién que la
encontrada con la cruza de un solo punto. Posiblemente esla sea la razén por la cual los
algoritmos SgalE y STAE se vean menos afectados por el efecto de los mfnimos locales.
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Figura 26: Gréfica del valor promedio por generacién en la Funcidn Foxholes de Shekel,

El Sgak al verse atraido por un minimo local y tener poca probabilidad de mutacion, incrementa
considerabiements su porceniaje de convergencia.
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F}'gura 27: Grédfica del porcentaja de convargencia en la Funcién Foxholes de Shekel.
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4 Parametros

Al momento de definir un algoritmo evolutivo para la solucién de un problema es preciso determinar
sUS componentes, tales como los operadores de exploracién adecuados a la representacion
utilizada (p.ej. cruza y mutacién), los mecanismos para seleccicnar y utilizar la informacién
relevante (p.ej. slitismo) y la cantidad de muestras en cada etapa (p.ej. generacional). Cada uno
de los componentes puede contener parametros que medifican su comportamiento, por ejemplo {a
probabilidad de cruza, el tamafio de la poblacién y la élite.

El valor de los par&metros determina en gran medida si el algoritmo encontrard una solucidn
optima y si ol proceso sera eficiente. La seleccién de pardmetros adecuados varfa de acuerdo con
cada problema. Es una tarea que requiere, por lo general, de un esfusrzo considerable.

En ol ambiente de investigacién evolutiva son comunes dos précticas: la afinacion v el control de
paramstros. La afinaclén se realiza cuando se determinan los valores de los pardmetros antes de
ejecutar el algoritmo y éstos no se modifican durante el proceso. El control de los parametros
pretende ajustar log valores de los mismos conforme se requiera en la ejecucidnz".

E! Algoritmo Genélico Estadistico se disefié teniendo como principio la utilizaclén del menor
nimero de pardmetros posible. La idea fue que al no ocupar los operadores genéticos clasicos,
no se tendrian que determinar o controlar sus parametros.

En esta tesis, definimos a priori e! valor de los pardmetros, manteniéndolos estéticos durante la
gjecucién. Sin embargo, es posible utilizar algunas de las técnicas propuestas en la literatura para
controlar dindmicamente estos valores.

Los pardmetros que determinan el comportamiento del Algoritmo Genstico Estadistico son: la
probabilidad de mutacién, & tamafio de la poblacién y e} tamafo de la élite. En la literatura de
Algoritmos Genético podemos encontrar 10s efectos que estos pardmetros tienen sobre el sistema.
Dado que el Algoritmo Genético Estadfstico no sigue la estructura tradicional de los Algoritmos
Genéticos, se consideré prudente hacer algunos experimentos al respacto. En las siguientes
secciones se analiza la manera en la cual los valores de estos pardmetros modifican al sistema.
Para ello, se ulilizé la siguiente funcidn:

fo (x5, %2) =100{x, — x2)2 +{1- x,)?
cuyo valor minimo es:

min{fy) =f5(11) =0

En todos los experimentos tomamos como base los siguientes parametros elegidos
arbitrariamente. Naturalmente, para cada caso $e modificéd s6lo uno de los pardmetros.

2 para una clasificacidn mds precisa, véase [EIBENSS].
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Parametro Valor
Repeticiones 50
Méximo de Generaciones | 300
Tamaifio de 1a Poblacion 100
Elite 1
Probabilidad de Mutacién | 0.005
Limite de Convergencia 0.01
Tabla 12: Paramelros base para los experimentos de 6.

4.1 Mutacion

La mutacidn liene como objetivo generar nuevas combinaciones en la cadena genética que
permitan explorar nuevas 4reas del espacio de blisqueda. Esto se logra modificando un
porcentaje de los bits de una poblacion criginal, La posicién de los bits mutados puede distribuirse
de distintas formas. La distribucién uniforme es la mas comdn.

Tedricamente, las fluctuaciones estadisticas producidas en la creacion y utillizacion del vector
probabilistico del STAE son suficientes para explorar continuamente 1as vecindades de Ia zona
actual de basqueda. Sin embargo, observamos que en |a préactica resultaba benéfico introducir un
factor pequefio de mutacidn.

De acuerdo con los experimentos realizados y como era esperado, encontramos que existe un
valor limite de probabilidad de mutacién arriba del cuat la bisqueda se deteriora. Esto se debe a
que una mutacién muy alta degenera demasiado los patrones hasta el momento encontrados y no
permite ia correcta explotacion de la informacidn. El valor limite de mutacidn varia de un problema
a otro y se determina todavia de manera empirica.

En la Figura 28 observamos que e limite para |a probabilidad de mutacién es cercano a 0.05 para
la funcién f6 ya que valores mayores de mutacidn no mejoran 10s resultados obtenidos en el limite.
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[ R — Pm=0.1 |
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Figura 28: Comparacion del efecto producido en i valor rninimo por
diferentes porcentajes de mutacin en f6.

¥ 5a considera que una dimension del vector da probabilidad (i.e. bit) ha convergido si su valor es menor que et limite de
convergencia o mayor que {1-imite de convergencdia).
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En la siguiente grafica vemos los valores minimos obtenides al final de! algoritmo para cada
porcentaje de mutacion. :

0.025*""'—-" ___,-_________ - --‘- —
0.2 -

0.015

Figura 29: Gréfica de vatores minimos encontrados utilizando
diferentes porcentajes de mutacién en f6.

Un porcentaje de mutacidn mayor implica gue se explora un &rea mas amplia del espacio de
bisqueda, lo que implica gue la desviacidn estandar encontrada en cada generacion es también
mayor. Naturalmente al ser mayor {a desviacion estandar produce un efecto directamente
proporcional en el promedio encontrado en cada generacién. En la siguiente figura se observa
claramente esta situacién.
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Figura 30: Comparacion del efecto producido en el promedio y en la desviacion esténdar por
diferentes probabilidades de mutacion en 6.

El compartamiento encontrado en la desviacion esténdar es inverso al que ocurre con respecto al
porcentaje de convergencia. Un sistema en el que la desviacion estandar es pequefia_en las
_primeras generaciones-tendra-una convergencia temprana, posiblemente an minimos locales.

Cabe hacer notar que a diferencia de un algoritmo genético tradicional, la fase estadislica del
algoritmo de esta tesis alcanza un nivel de estabilidad en cuanto al porcentaje de convergencia.
Es decir, no estd garantizada la convergencia, La razén de ello es debido a limitaciones en la
representacién del vector de probabilidad. Este terna se analizara posteriormente.
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Figura 31: Comparacién del efecto producido en ef porcentaje de convergencia por
diferentes probabilidades de mutacion en 5.

4.2 Tamafnio de la Poblacién

£t tamaiio de la poblacién es uno de les pardmetros mas importantes que determinan la calidad de
la solucidn. Las poblaciones de gran tamafio levan a mejores resullados, sin embargo en
ocasiones desperdician una gran cantidad de recursos de cémputo. Por el contrario, poblaciones
pequefias no logran representar adecuadamente el espacio de blsqueda y pueden provocar
estancamiento en dptimos locales.

Establecer un tamaiio de poblacion adecuado no es una farea sencilla. A pesar de que existen
diversos trabajos tedricos sobre el tema (p.ej. [GOLD32],[HARIS7]), los investigadores en muchas
ocasiones especifican todavia este parametro de manera intuitiva, ya que los modelos teoricos
contienen suposiciones que no son siempre vélidas en los casos reales.

En estos desarrollos tedricos se recanoce que en ocasiones los algoritmos pueden cometer errgres
al discriminar los bloques constructores de soluciones. Al incrementar ef tamaiio de fa poblacién se
obfiene un muestreo mas representativo de los bloques constructores® y debido a eflo se reducen
los errores en ia toma de decisién. Se sabe por estos estudios que el tamafic de la poblacion debe
ser proporcionai al tamaric del espacio de blsqueda y a la relacidn de la respuesta de fos bloques
constructores con respecto al ruido.

Los experimentos realizados comoboran las afirmaciones anteriores. En la siguiente grafica,
observamos que el valor minimo que se obtieéns es menor conforme la poblacion es mayor. Vemos
también gue la ganancia obtenida al incrementar el tamaio de la poblacién es exponencialments
menor.

2 g teoria da Algoritmos Genéticos estd basada en el concepto de los esquemas (patrones que describen a un conjunto de
cadenas con simifiludes en ciertas posiciones). El teorema fundamental de Algoritmos Genélicos indica que [os esquemas
de orden pequefio {aguellos con pocos valores fijos) dan fugar @ esquemas de orden mayor, Los esquemas de orden
pequefo son conocidos también como blogues constructores.
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Figura 32: Comparacion def efecto producido en el valor minimo con
diferenfes tamafios de poblacién en f6.

El Algoritmo Genélico Estadistico no utiliza el operador de cruza, !o que le permite encontrar
patrones que no se encontraban en la generacion anterior con mayor faciidad. Este método
basado en un vector de probabilidad provoca que la desviacion estandar se incremente a medida
Qque se incrementa el tamafio de la poblacidn. Este efecto se ve reflejado también en el vator
promedio de cada generacion. A diferencia de lo ocurride en la seccidn anterior al variar la
mutacién, observamos que las variaciones en los valores del promedio y la desviacion estandar
son inversamente proporcionales al tamaho de la poblacién.
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Figura 33: Comparacion del efecto producido en el promedio y la desviacion estandar por
diferentes tamaiios de poblacion en f6.

En la fase genética del STAE, el tamafo de la poblacion tiene una influencia directa en el
porcentaje de convergencia. Asi como la desviacidn estandar llega a un nivel promadio estable,
también [0 hace el porcentaje de convergencia, sin poderse garantizar que ésta ocurrira._De ahi.la
—importanciade la fase del'escalador, =~~~ T

£l vector de probabilidad tal como esta planteado en esta tesis, no €s mas que un modelo de la
potiacion. Entre mayor cantidad de propuestas de solucion existan en la poblacion, los cambios
producidos en el vector de probabilidad son menares, es decir, el tamafio del paso en cada

41




direccidn es menor. Esto implica que los cambios en el porgentaje de convergencia son también
mas pequefios y el nivel de convergencia alcanzado es menor.

Desde este punto de vista, tiene sentido pensar en un algofitmo con tamarios de poblacion
variable. Este es un tema para futuras investigaciones.

0.8 [ - - W —— __.___.____7___.7 . o

T20

T30

T50 i

T 100
» T 200.
T 3005

I

Figura 34: Comparacitn del efecto producido en el porcentaje de convergencia por
diferentes tamarios de poblacion en 16,

4.3 Elite

El elisismo es una técnica mediante 12 cual los algoritmos preservan a uno o mas de los individuos
mejor adaptados de una generacion a otra. Los sistemas que no utilizan elitisme “olvidan™ los
resultados obtenidos en generaciones anteriores posiblemente mejores que los obtenidos en la
nueva generacion. En algunos casos esie olvido puede ser deseable, por ejemplo si se trata de
sistemas dindmicos cuyo valor de adaptacitn varia en el tiempo.
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Figura 35: Comparacidn del efecto producido por ef elitismo en f6.

La gréfica anterior nos muestra el efecto del elitismo con respecto al valor minimo. Claramente
podemas observar las variaciones que existen en |a linea correspondiente al sistema sin elitismo
(ie. denotada por EQ0). Un efecto extra que produce el elitismo son los resultados
considerablemente menores que se obtienen.
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El elitismo del que hablamos, también conocido como elitismo parcial, puede retomar de Ia
generacion anterior no solamente al mejor individuo, sino a un conjunto de ellos. Tipicamente el
tamafio del conjunto de mejores individuos escogido es pequeiio, ya que de 1o contrario se corre el
riesgo de sesgar demasiado la busqueda en lugar de guiaria solamente. Esta situacion se observa
en los experimentos realizados con diferentes lamafios de grupo &lite y cuyos resultados se
muestran a continuacion.
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Figura 36: Comparacién del efacto producido en el valor minimo por diferentes
{tamanos de élite en f6.

Con respecto al comportamiento general de la poblacion, tipicamente entre mayor sea el numero
de muesiras deniro de la élite, el promedio y I3 desviacién estdndar tenderan a ser menores. Esta
situacién es favorabie cuando se trabaja con funciones sencillas unimodales ya que el sesgo
acelerara el proceso. En funciones con muchos minimos locales, existe una probabilidad alta de
terminar e algoritme en un subdptimo si se trabaja con una élite grande,
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Figura 37: Comparacion del efecto producido en el promedio y la desviacion estandar” por
diforentes tamanios de élite en 1.

En los algoritmos genéticos tradicionales, es posible demostrar que utilizar elitismo es una condicion
necesaria y suficiente para que el sistama converja al dptimo global {véase [KUR!99a,pp.206]). Debido
al modeto probabilistico utilizado en la fase genética del STAE, el ¢litisma es una condicion necesaria,
pero no suficiente. Esta representacidn tiene limitantes, mismas que analizaremos posteriormente, que
no permiten garantizar la convergencia.

En la siguiente grafica observamos ¢come ¢l sesgo inducido por las élites de gran tamaiio contribuye en
el porcentaje de convergencia.
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Figura 38:Comparacion de! efecto producido en el porcentaje de convergencia por
diferentes tamaiios de élite en 6,

® Debido a Que existen varzcionses grandes de una generacidn a ofra, no se grafican los datos sino liness de tandencia
uhtenddas al promediar a 1os valores contenides en una ventana mévil de tamane 10.




5 Uso de Memoria

Los avances tecnolégicos alcanzados hasta ahora han permitide que los circuitos de memoria sean
mMés compactos y mas baratos comparados con lo que se tenia hace algunos afios. Hoy contamos
con computadoras personales gue cuentan con capacidades de memoria que superan por mucho
a los servidores mds potentes que existian. Esta revolucion tecnol6gica ha producido que los
programadores dejen de preccuparse, en la mayoria de |os casoes, por la ¢antidad de memoria que
consumagn sus sistemas.

Si bien lo anterior es cierto, en el caso de los problemas que se tratan en Inteligencia Artificial no
es diticil imaginar sifuaciones en las que se tenga que tratar con espacios de bisqueda inmensos
que superan las capacidades de almacenamiento actuales.

Debido a lo anterior, es importante contar con algoritmos que puedan reducir sus requerimientos
de memoria sin que ello impligue un incremento significativo en el tiempo de proceso. A
continuacion se presenta la manera en que el Algoritmo Genético Estadistico puede decrementar
la cantidad de memoria necesaria en problemas con poblaciones grandes

Dado que el vector de probabilidad es un modelo de la distribucién de la poblacién y que este
modelo es suficiente para guiar la busqueda, podemos evitar almacenar toda la poblacién si se
realizan calculos parciales que consideren la contribucion de cada individuo al nueve vector de
probabilidad.

Los célculos parciales requieren de una estructura igual a la del vector de probabilidad para su
almacenamiento. Debido a que el vector de probabilidad estd calculado a partir de los valores
normalizados y la normalizacién se basa en el valor minimo o maximo, conocido solamente hasta
haber generado todos los individuos de la poblacién, es preciso una estructura adicional dsl mismo
tamafio para contabilizar el nimero de datos que se han considerado por cada bit.

Si suponemos un problema con cadenas genéticas de longitud / y un tarnafio de poblacion n,
podemos considerar que un algoritmo genético consumirfa tipicamente nf bits®, El Algoritmo
Genélico Estadistico, como estd planteado en el capftulo 2 requiere adicionalmenta 32/ bits para el
vector de probabilidad suponiende una representacion de punto fiotante estandar (i.e. 32 bits).

Con las modificaciones planteadas, solamente se almacena un individuo®, sl vector de
probabilidad y dos veclores auxiliares. Lo que resulta en una reduccidn considerable en
poblaciones grandes:

SGA: nl
STA: (n+32)1
STA compacto: 1 individuo: I

vector de probabilidad: 32/
dos vectores auxiliares: 64/
97!

Nétess que la reduccidn obtenida $7/ no depende de n, lo que significa que sin importar el tamafic
de la poblacion, el espacic de memoria utilizado es el mismo.

* En una implementacidn real pedria haber un desperdicio extra debido a un redondso & un muitiplo del tamafio de palabra
y algunos bytas adicionales para almacenar los pardmetros del sisterma v estructuras auxiliares.

¥ En caso de utllizar elitismo tengrdn que almacenarse todos los individuos que pertenszcan a la éite. Los vectores
auxiliares son independientes det elitismo.



En la siguiente figura se muestran las modificaciones propuestas para reducir el espacio de
memaoria consumide.

INICIALIZACION GLOBAL

Sea c una cadena genética de longitud I, P y Q dos vectores de probabilidad
con [ variables, U un vector de valores enteros con la misma longitud.

Sea N el niimero de individuos i en la poblacién, m la probabilidad de
mutacién, g el ndmero de generacidén actual y fla funcidn de evaluacién.

l. Seag=0yP.=05paratodakialquel<=k <=1

CONDICION DE TERMINACION
2. Verifique si se ha cumptido alguna condicién de ferminacién. En caso
afirmativo, vaya al paso 7; de lo contrario continue en el paso 3.

INICIALIZACION GENERACIONAL
Z’i. SeaQu=0yU,=0Oparatodaktalque 1 <=k <=1

4. Para cada i desde 1 hasta N:

GENERACION
4.1. Paracada j desde 1 hasta i
4.1.1.  Genere dos valores aleatarios 0 <= P, P, < 1de una
distribucién uniforme ’
412 Sipj>m:
¢j=1si p<=P;, 0 de otro modo
sino mute estad{sticamente:
¢;=0s5i pp<=Pj, 1 de otro modo

EVALUACION
4.2. Decodifique el valor propuesto de las variables,
4.3. Evalife al individuo de acuerdo con sus variables y la funcidn f,
Liame a este valor de evaluacitn e.

EVOLUCION ANTICIPADA
4.4. Si i=] entonces min=e, suma=e, de lo contrario:
4.4.1. Sie<min entonces min=¢
442, suma=suma+e

4.5, Paracadak desde 1 hasta !
4.5.1, Sic,=1 entonces:

4510, Qu=Qu+e
4512 U=U+1

ACTUALIZACION DEL VECTOR
5. Paracada k desde 1 hasta {:

O, +U, *min

suma+ N *min
6. Incremente el niimero g de generacién actual. Vaya al paso 2.

51 P, =

ResULTADO
7. Almacene el resultado.
8. Continie con la fase del escalador.

Figura 39: Fase Genética del STA compacto.

6 Investigacion Futura

N

La busqueda guiada por un modsio probabilistico de la poblacidn presenta algunas ventajas sobre
los algoritmos gensticos tradicionales. Reduce el niimero de parAmetros definidos empiricamente
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por el usuario. Permite utilizar menor cantidad de recursos computacionales y facilita ol estudio del
comporiamiento del sistema dado el modslo explicito existents en cada generacion.

Sin embargo, la definicién dal modelo probabilistico, como est4 planteado en el Algoritmo Genético
Estadistico, impone algunas dificultades y limitantes. En este capfiulo se describen los problemas
encontrados con el fin de gque sirvan como gula para futuras investigaciones.

\

6.1 Escalamiento

El método wilizado por el Algoritmo Genético Estadistico en la creacidn del modelo de la pobiacion
estd basado en un esquema de seleccién proporcional, cologuialimente conocido como seleccion
de ruleta, usado en el Algoritmo Genético Simple. Este esquerna esta asociado con la idea de fa
supervivencia de los individucs mejor adaptados.

Para su utilizacién se requiere que los valores de evaluacién se escalen en un rango de valores
positivos menores que uno. Exislen diferentes formas de escalar los valores [BACK96], por
ejemplo, de manera lineal estitica o dindmica, logaritmica o exponenclal, entre otras. Con los
estudios actuales, no es claro cdmo afectan estos métodos a los resultados finales del algoritmo.

El método de escalamiento propueste en el STA es lineal sin desplazamiento:

a; —min(e,)
(I)J = —
(e, - min(a,}}

A dilerencia de los métodos utilizados tradicicnalments, éste no Impene como condicién para el
escalamiento que todos los valores sean distintos de cero. De hecho, uno de ellos siempre es
igual que cero (i.e. el minimo). Esto provoca que dicho individue no contribuya en la creacién del
modelo de probabilidad. La ventaja de ello radica en que la diferencia existents entre los valores
se maximiza y esto as benéfico en la busqueda.

Cuando |a diferencia entre los vaiores es grande, el sistema puede discriminar estadisticaments
con facilidad los esquemas favorables de los que no lo son. Conforme avanza el algoritmo, los
valeres de evaluacién tienden a ser mas y mas similares. Lo anterior provoca que las diferencias
estadisticas sean muy pobres, y por ende, la informacién necesaria para discriminar también se
reduce. Es en este momento cuando es preciso continuar el algoritmo en su fase def escalador, ya
que de lo contraric no se puede garantizar la convergancia.

6.2 Funcién de Actuslizacién

Durante el desarrollo de esta tesls, se encontraron otros algoritmos que hacen una estimacién de
la distribucién de probabilidad de las soluciones prometedoras [PELI99]. De acuerdo con los
resuttados reportados, el comportamiento de astos algorifmos es similar al presentado en esta
tesis. Estos sistemas son conocides como Population-Based incremental Leaming (PBIL)
[BALU94] y Compact Genetic Algorithrn (CGA} [HARI99b]. Las principales diferencias radican en el
momento y la manera en que 5@ actualiza ! vector de probabilidad.

PBIL actualiza el vector de probabilidad al término da cada generacién. Basado exclusivamente en
la informacién que proporciona el mejor individuo, aplica una regla Hebbiana de aprendizaje
[MERTO1]

Prsora = Prigga *(1-LA)+ b* LA,

donde LF representa un factor de aprendizaje (learning rate en inglés) y
b es el valor del bit analizado.
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Por o] contrario, CGA actuafiza el vaector con cada nuevo individuo por lo cual no requiere
almacenar a la poblacién completa. El valor de actualizacidn se calcula de acuerdo con el aporte
del individuo a a frecuencia total suponiendo un tamafio de poblacion especifico:

1
Pmnva:Pv!e]a—‘Ev

donde n es el tamafio de la poblacion vy la operacién suma o testa depende si el esquema es
favorable o no. :

Como podemos observar, a diferencia de STA, ambaos algoritmos requieren la definicién previa de
un parametro que determina el factor de aprendizaje. Un valor muy grande sobreexplotard la
informaci6n parcial obtenida en cada iteracién y provocara una convergencia prematura; un valor
muy pequefio produciré un consumo innecesario de recursos computacionales. €l valor 6ptimo de
este pardmetro depende de cada problema. Su definicién as emplrica y reguiere de conocimiento
pravio del problema.

En los élgoritrnos de estimacién de distribucién {MUHL98] no es claro el electo que tiene el nimero
de individuos que interviene en la actualizacién del vector de probabilidad, el método de
actualizacién o el momento de actuallzacién sobre el compertamiento global del sistema.

Es posible generalizar et Algoritmo Genético Estadistico para incluir los conceptos aportados por
otros sistemas y facilitar el estudio futuro de estos métodos de actualizacién. Otro estudio
interesante consistirfa en utilizar diferentes funciones de actuallzacién para cada bit. En la
siguiante figura se muestra [a generalizacién del STA.
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INICIALIZACION
Sea I 1a poblacién actual, N el mimero de individuos i en la poblacidn, m
la probabilidad de mutacién, I1a longitud de la cadena genética. Sea fla
funcién de evaluacidn, g el niimero de generacidn actual y P el vector de
probabilidad. Sea nv el ndmero de individuos que intervienen en la
actualizacidn del vector de probabilidad, LR el factor de aprendizaje y £:
una o varias funciones de actualizacign para cada bit.
1. Seag=0yP,=05paratodak tal que le=k <=1
GENERACION
2. Repita N veces:
2.1. Para cada j desde 1 hasta I
2.1.1.  Genere dos valores aleatorios 0 <= P, Py < Lde una
distribucién oniforme
2.1.2. Sip;>m:
_ by = 1 si pr<=PF;, 0 de otro modo
sino mute estadisticamente:
by=0si py<=P;, 1 de otro modo
2.2. Agregue un individuo compuesto por la concatenacién de los I bits
generados en el paso anterior a una nueva poblacién '
3. Reemplace I con los individuos de T

EVALUACION
4. Para cada individuo i de la poblacién actual IT.
4.1. Decodifique el valor propuesto de las variables.
4.2. Evaltie al individuo de acuerdo cori Sus variables y la funcién f.
Llame 2 este valor de evaluacién e.

EVOLUCION
5. Desplace los valores e de evaluaci6n de las N cadenas a un rango de
niimeros positivos, seglin la signiente férmula:

¢, = e, —min(e,) para maximizar o
e, =mix(e)—e; para minimizar

6. Normalkce los valores obtenidos entre cero y uno: @, =

e,

7.Ordene los individuos de IT de acuerdo con @,

ACTUALIZACION
8. Actualice 1os valores del vector de probabilidad segin se indica a
continuacién;
8.1. Paracada i desde 1 hasta nv
8.1.1. Paracada k desde 1 hasta [
P = g,‘(Pt,bﬁ,LR)

CONDICION DE TERMINACION
9. Veritique si se ha cumplido alguna condicién de terminacién. En caso
afirmativo, vaya al paso 11.

10. Incremente el mimero g de generacién actual. Vaya al paso 2.

RESULTADO
11. Almacene el resultado.
12. Contintic con la fase del escalador.

Figura 40: Generalizacion del STA,
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De acuerdo con esta generalizacién, es posible modificar los pardmetros para acercamos a uno u

ofro algoritmo, de [a siguiente forma:

[ PBILT . . CGA - . |- .. STA
n ' Tam. Poblaci6n Tam. Poblacion
nv 1 Tam. Pgblacién
LR Definible 1/Tam. Poblacién o,
OPubuslR) | P'(3-LR) + by*LR | Pt {(2*b— 1) *LR | Sii=1, by'LR
Sino Plﬁ'bik‘LR

6.3 Modelo Probabilistico

El modelo del vector de probabilidad utilizado en estos algoritmos asume que no existe interaccién
entre las variables. Por ello, es muy eficiente en problemas lineales y tienen un comportamianto
pobre en funciones con interacciones fuertes entre las variables.

El vector de probabilidad pretende responder para cada bit la pregunta ;Gué es mejor en esta
posicidn, un cero o un uno? Sin embargo, en ocasiones no es posible dar una respuesta concisa,
sino un “depende”. Veamos el sigulente ejempla:

Supéngase una funcién que torma los siguientss valores:

BY

—_ OO

B )
0 1
1] 2
0 6
1 4

En el casc de B1, es posible determinar de acuerdo con los datos y suponiendo un problema de
maximizacién que es mejor un UnE gue un cero para esa posicion, dado que para cualquier valor

de B0 se cumple qua:

£(3,") >£(0, ), donde * implica cualquier valor.

Para B0 no es posible llegar a una solucién similar ya que el valor de la funcién es mayor o menor
dependiendo no sélo de BO sino también de B1:

f(0.1)> f{0,0) pero f(1.0)> f{1,1)

En casos como éste resuliaria conveniente utilizar un modslo de la distribucién de probabilidad que
considere estas dependencias. Por ejemplo, en vez de utilizar el vector:

P(1): {07]02]0.17106] vy sucontraparte

podrfamos definir la matriz de probabilidad:

Pe): [0.3]0.8T7098]04]

P(o0): [0.3°0.8

P(03): [0.3°0.2

- © P(10): 0708

P(11): { 6.770.2

0904 =[024]038
0.9°06 | = {0.06 | 0.54 |
“0.1°04 | = [0.56 | 0.04
0.1°0.6 | = {0.14 | 0.06

suponiendo una interaccién entre parejas adyacertes. De la misma manera, podriamos asumir
una dependsncia entre cuartetos o cualquier otra estruciura no necesariamente entre variables

adyacentes:

50




P(0000); [0.3°0.8°0.9°0.4 | = [0.0864
P(0001): [0.370.8°0.970.6 | = | 0.1296
P(0010): [0.3°0.80.1°0.4 | = [ 0.0096
P(0011): [ 0.3°0.870.1°0.6 | = [ 0.0144
P(0100): [0.3°0.2°0.9°0.4 | = | 0.0216
P(0101): | 0.3°0.2°0.9°C.6 | = { 0.0324
P(0110): [ 0.370.2°0.1°0.4 | = [ 0.0024
P(0111): [ 0.3°0.2°0.1°0.6 | = [ 0.0036
P(1000): [ 0.7°0.8°0.9°0.4 | = | 0.2016
P(1001): [ 0.7°0.80.9°0.6 | = [ 0.3024
P(1010): [0.7°0.8°0.1°0.4 | = | 0.0224
P(1011): [0.7°0.8°0.1°0.6 | = | 0.0336
£(1100): | 0.7°0.2°0.9°0.4 | = | 0.0504
P(1101): [ 0.7°0.2°0:9°0.6 | = [ 0.0756
P(1110Y: | 0.7°0.20.1°0.4 | = | 0.0056
P(1111): [0.7°0.2°0.1°0.6 | = [ 0.0084

El estudio y la modificacién del Algoritmo Genético Estadistico que permita el manejo adecuado de
astas interacciones forma lineas de investigacién futura.
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7 Conclusiones

En esta tesis se estudié un mélodo novedoso de evolucién estadistica mediante el disefio y
andiisis de comportamiente del Algoritmo Genético Estadistico (STA). El método propone el uso
de un vector de distribucién de probabilidad como modelo de la poblacion genética. Este vector
puede considerarse como una descripcién difusa de las caracteristicas que hacen que un Individuo
sea mejor evaluado. Debido a ello, es posible utilizar al vector de distribucién como guia en la
busqueda durante la creacién de nuevos individuos.

€l Algoritmo Genético Estadistico consta de dos fases: la genética que resulta de 1a aplicacién del
modeio de probabilidad y la fase del escalador, utilizada para detatlar los valores obtenidos en la
etapa anterior. Durante el desarrollo de esia tesis se probd el sistema sobre un conjunto de
funciones ampliamente utilizadas en el campo de la optimizacién numérica.

Posleriormente al analisis de resultados, se encontré que ei comportamiento obtenido por la fase
genética del STA es equiparable al de) Algeritmo Genético Simple con cruza uniforme en términos
del valor minimo y promedio de cada generacién. La demostracién teérica de estos resultades
experimentales queda como linea de trabajo futuro.

A pesar de haber obtenido valores de optimizacidn similares en ambos algoritmos, se encontré que

‘el uso de un modele probabilistico de la poblacidn presenta cualidades Interesantes y ciertas

ventajas en comparacion con los métodos evolutivos tradicionales.

El STA no utiliza los operadores de seleccién y cruza, simplemente simuia su comportamiento.
Debido a ello, evita 1a definicién heuristica de los pardmetros de estos operadores por parte del
usuarnio. Esta situacidn simplifica el uso del sistema y permite que usuarios menos experimentados
puedan obtener resultados adecuados.

Otra caracteristica del uso del vector de distribucion de probabilidad es relevante en problemas con
tamafios de poblacidn grande y genomas largos. Dado que el vector modela Ia poblacién, la
cantidad de memoria utilizada puede reducirse considerablemente. Un célculo anticipado de los
componentes del vector que se utilizard en la siguiente generacion permite desechar el aimacén
poblacional. El costo en tiempo de proceso es ligeramente mayor que la versidn sin optimizacién
de memoria, manteniéndose directamenie proporcional al nimero de individuos.

A diferencia de los métodos tradicionales, el Algoritmo Genético Estadistico facilita el estudio del
comporiamiento del sistema, ya que se cuenta con un modelo explicito de la poblacién en cada
generacién. Esta ventaja podria simplificar el estudio mateméatico del proceso evolutivo en
desarrollos posteriores.

En el estudio de esla tesis, se encontré que el método de actualizacién del vector de probabilidad
propuesto por el Algoritmo Genélico Estadistico tiene una tasa de aprendizaje decreciente
observable en las graficas del porcentaje de convergencia y es comprensible dada la naturaleza
estadistica de! sistema. Esta caracteristica provoque que la fase genética, por si misma, no
garantice la convergencia sin desperdicio de recursos computacionales.

Se encontré, ademas, que debido a que el vector de probabilidad asume gue no existe interaccién
entre las variables, el algoritmo es muy eficiente en problemas lineales y iene un comporiamiento
pobre en funciones con interacciones fuertes entre las variables. Una situacidn simiiar ocurre en
sistemas con desarrollo paralelo a esta tesis. La generalizacion del STA permite introducir algunos

- conceptos propuestos por estos desarrollos,

Esta tesis introdujo ideas que definen nuevas e importantes ramificacicnes en el disefio de los
algoritmos genéticos. De esta forma, se sefialan lineas de investigacion que llevaran al desarrollo
de sistemas mas efectives y eficientes.
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Apéndice A: Sistema de Hormigas

El Sistema de Hormigas (SH), como su nombre lo indica, fue inspirado en la manera en la cual
trabajan y se comunican las colonias de hormigas (véase [DENES3][DENESSL[GOSS90)). Se
trata de un sistema de optimizacién combinatoria estocdstica, que presenlaron Marco Dorigo,
Vittorio Maniezzo y Alberto Colomi, por primera vez, en la Primer Conferencia Eurcpea de
Inteligencia Artificial realizada en Paris en 1981{COLO91].

Entre las principales caracteristicas del SH se encuentra la retroalimentacién positiva {positive
feadback, en inglés), el cdmputo distribuido vy e use de una heuristica constructiva (constructive
gready heuristic, en inglés). La retroalimentacién sirve para el pronto descubrimiento de soluciones
buenas, el cémputo distribuido evita la convergencia prematura™ y la heuristica ayuda a encontrar
soiucionas aceptables en las primeras etapas del proceso de bisqueda.

En 1997, Marcoe Dorigo y Luca M. Gambardslla modificaron et algoritmo para realizar busquedas
mas eficientes en problemas de mayor tamafio y con ello crearon el Sistama Colonia de Hormigas
[DORIS7). Aligual que con los Algoritmos Genéticos, se considerara unicamente la versién original
(i.e. Sistema de Hormigas) para efectos de esta tesis.

En la siguiente seccién, retomaré un ejemplo presentado por los autores en [DORIYE)] para dar al
lector una intuicibn general del funcicnamiento del sistema. Posteriormente, explicaré la
representacién del problema utilizada en el SH para después describir los mecanismos de solucion
del sisterna, definiendo sus paréametros y funciones. Finalimente presentaré el pseude-cédige que
define al algoritmo. '

Analogia

Uno de los hechos mas notabies en ia naturaleza es ta manera como se comunican los animales
entre sl, especialmente los insectos. El entomdlogo Edward O. Wilson escribié: “Las formas de
camunicacion entre los insectos sociales son extrafiamente diversas: toquecitos, estridulaciones,
golpecilios, asimientos, rozamientos de antenas, gustos o probadas y vaharadas, y emisicnes de
substanclas quimicas que evocan respuestas diversas™®. En este caso, estamos interasados en
las sefales quimicas — exudaciones, que se conocen ¢on el nombre de feromonas, que se gustan
o huelen.

las faromonas son el medio que permite a las hormigas, animales casi ciegos, encontrar 'a ruta
mas corta desde su hormiguero hasta su fuente de alimento. Cada hormiga deposita en su
caminar cantidades variables de feromonas, marcando asf la ruta seguida. Esta sefal sirve a Ia
hormiga para reconocer su via de regréso, pero mas importante, indica a la colonia un camino
factible. Al encontrarse un camino previamente recorrido por una hormiga, detecta la marca y
decide con mayor probabllidad seguir dicha ruta. De la misma manera que la hormiga amterior,
‘marca y refuerza el camino con feromona. Entre més hormigas sigan una trayectoria, ésta se
convierie mas atractiva para las hormigas que siguen.

Se trata, entonces, de un proceso clclico de retroalimentacion, donde la probabilidad con la cual
cada hormiga selecciona un camino se incrementa proporcicnalmente al numero de hormigas que
hayan elegido esa ruta previamente.

2 | a convergencia, como fue explicado con anterloridad, es una etapa de estancamienio donde el algoritmo no puade
explotar adecuadamente su informacién, La convergsncia prematura ocurre cuande dicho estadc aparece en etapas
ternpranas del algeritme y por [0 tanto, produce rasultados armdneos.

= Tomade del libro "Los Insectos®, Colaccion da 2 Naturalaza de Time-Life por Peter Farb, versidn en espafiol, 1981,
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Considérese el ajemplo de la Figura 41. Existe una trayectoria que siguen fas hormigas entre los
puntos A y E. Estos puntos pueden ser la fuente de alimenio y el hormiguero; no importa el orden
{véase Figura 41a). Repentinamente, se coloca un obstdculo a media ruta. Dicho obstdculo es
perpendicular a 1a trayectoria AE y se ubica de tal manera que un extremo C esté mas cercano al
camino original que el otro extremo H (véase Figura 41b). £l obstaculo recién colocado fuerza a
las hormigas a tomar una decisién: girar a la derecha o a fa izquierda. Una de estas opciones las
llevara a rodear el obsticulo por el camino més corle ~ a través del extremo C.

La primer hormiga en encontrarse con la barrera elegira al azar cualquiera de los caminos, ya gue
no hay sefiales quimicas previas. Una hormiga que camine por BCD ilegara primero al punto D
que una que tome ol rumbo BHD, debido a que la distancia es menor {véase Figura 41c). Esto
ocasiona gue la siguiente hormiga que regrese de E, al llegar al punto D, encuentre mayor cantidad
de faromona en el camino DCB que en DHB. Entonces, la probabilidad de que esta hormiga elija
la ruta mas coria se incrementa. Lo mismo ocurre en el sentido contrario. Como consecuencia, el
nimero de hormigas por unidad de tiempo que andan por BCD ser& mayor que el de BHD. La
cantidad de substancia quimica en el camino corto crecerd m4s rapidamente y la probabilidad de
selaccionar BCD serd mayor. Eventualmente, todas las hormigas recorrerén ABCDE y regrasaran
por EDCBA.

E e Eﬂ
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Figura 41: Hormigas Reales, a) Ruta AE b) Obstdculo HC a medio camino, fuerza
una decisién c) Mayor cantidad de feromona en la ruta mas corta.

Representacion

El Sistema de Hormigas se concentra primordialmente en problemas de optimizacion combinatoria.
Es decir, problemas en los cuales se debe determinar cudl de las posibles combinaciones finitas de
fas variables minimiza 0 maximiza clerta funcidn caracteristica. Algunos ejemplos bien conocidos
por kos investigadores de las ciencias de la Computacidn son: ! problema del Agente Viajero
{Travaling Salesman problem), el problema de la Asignacién Cuadratica de Recursos (Quadratic
Assfgnm%nt problem) y el problema de la Calendarizacién de Tareas {Job-Shup Scheduling
problem)™. .

* para conocer la dascripcion de estos problemas véase [LAWBS] (BURKS4] y [COLORS3] respectivamente.

57




ElI SH representa a! espacio de blisqueda del problema por medio de un grato (i.e. nodos y arcos)
Con conexiones ponderadas. Los nodos representan los valores discretos de las variables det
sistema, mientras que los arcos describen a las posibles combinaciones de estas varlables.
Ademés, los arcos cuentan con una propladad de peso gue afecta en la evaluacion de cada
cornbinacién.

Una representacion adecuada para la analogla presentada en la seccién anterior es la que se
Muestra en la Figura 42. Los valores de ponderacién de los arcos fusron elegidos arbitrariaments,
respetando tnicamente la restriccién BH + HD » BC + CD.

05
"‘1‘/ @ 13-
"
05

Figura 42: Representacidon Grdfica del Ejemplo Analogla.

En la metodologia propuesta, las hormigas son las entidades encargadas de realizar la bisqueda
propiamente dicha. Estos agentes con capacidades limitadas recorren el grato desde un nodo
inicial (que puede ser distinto para cada hormiga) hasta algun nodo final. El trayecto recorrido
denota una propuesta de solucién — una combinacidn especifica de nodos.

En este tipo de problemas suelen existir restricciones que no pueden representarsa en la gréafica.
Por ello, es necesaria una estructura ‘de datos adicional para asegurar la satisfaccién de estas
reglas. La estructura a utilizar vy el proceso de validacién de restricciones pueden variar entre
diterentes problemas.

En la siguiente seccidn, se describen los mecanismos de solucidon del SH en el contexto del
problema del Agente Viajero; se definen los pardmetros del sistema, asi como algunas funciones
utilizadas en el proceso.

Descripcion

Los autores del artloulo “The Ant System: Optimization by a colony of oooperatin%&agems" basan la
definicién del SH de acuerdo con la estructura del problema del Agente Viajero™. Eligieron este
problema porque es suficientemente descriptivo y el mecanismo descrito en la analogia de las
hormigas es aplicable diractamente,

% Desde mi punta de vista, la influencia del 'pmblema del Agente Viajero an la definicién del Sistema de Hormigas facilita la
comprensién del sistema, pero reduce su generalidad ya que cada problerna rugve impone medificaciones mayores en la
programacién dael algoritmo,
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Ei problema consiste en encontrar ia ruta més corta para que el agente pusda visitar un total de n
ciudades y regresar al punto de partida. En este ejemplo, los nodos representan a las ciudades,
los arcos simbolizan las carreteras que unen a fas ciudades, y los pesos de los arcos son los
kildmetros que mide la carretera.

El Sistema de Hormigas cuenta con un ciclo peculiar de generacién y explotacién de la
informacién. Inicialimente se ubica a cada hormiga en un nodo ¢ ciudad cualquiera. Estos agentes
daciden cual ser4 el siguiente nodo a visitar de acuerde con una probabilidad calculada a partir de
un rastro de feromona en el trayecto y de un valor heuristico especifico def problema. Cuando las
hormigas terminan de recorrer todas las ciudades, comienza la etapa de explotacién de la
informacién obtenida. En este momento, se actualizan los valores de ias marcas quimicas dejadas
en todas las rutas andadas. Es decir, las hormigas modifican la cantidad de feromona
exclusivamente al finalizar sut tour. Veamos con mayor detalle este procedimiento.

Sea Ty{t) la intensidad de la feromona en ef camino (i) en el tiempo t. La actualizacién ocurre en
t+n debido a que torma n tiempos recorrer n ciudades. De esta forma:

Ty(t+n) = pTylY) + ATy

donde p es un cosfitiente de evaporacién de la feromona entre los tiempos t y t+n (O<p<1), ¥
Aty es el refusrzo ocasionado por el paso de las hormigas en el arco (i.f) calculado:

m
ATi= Em,}‘
ket

fal que m es la cantidad total de hormigas, ym:ﬁ‘ es la cantidad de substancia dejada por la
k-ésima hormiga entre los tiempos especificados y estd dado por:

A’Ei'f - _L_Qk- silahormiga k usé el camino (i, j)

0 de otro modo

En la ecuacién anterior, Q es una constante definida de antemanc y Ly es la evaluacidn de la
solucién k propuaesta, en este caso, la longiud del recorrido total de ia hormiga k.

Como se dijo anteriormenta, la probabilidad de que una hormiga elija una ruta depende en parte de
la intensidad de feromona en el camino. La otra parte corresponde a una heuristica definida para
ef problema. En este caso, la heuristica dice que slempre se prefieren las manores distancias. Si
d; es la distancia entre el nodo | y el nodo j {i.e. d; es el peso del arco), entonces podemos definir
un valor ny comao el inverso de la distancia y nombrarlo visibilidad.

[ [y O Iy
- T _p:; (ﬁ-:l_“zﬁm]u T I*)

ke{N—tabu, }
0 deotro modo

donde o ¥ B son parametros que controlan ia influencia de la feromona con relacion a la heuristica.
Los autores reportan que de acuerdo con sus experimentos, los mejores valores para los

ESTR TESS W memr

T
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parametros son: =1, p=5, p=0.5, Q = cualquisr valor. De acuerdo con mi experiencia, ay B
podrian ser valores dinamicos, es decir, que se pueden modificar conforme avanza el algoritmo,
Esta opeion no ha sido Investigada.

Terminacién

Al igual que ocurre con un Algoritmo Genético, es preciso detinir una cendicién de terminacién del
algoritmo. Esta puede ser cualquiera de las descritas en la Seccién 1.4.5. Los autores utilizan un
ndmero maximo de ciclos (NCpay).

Un fecho notable es que en este algoritmo se puede producir un comportamiento que hace
referencia a la convergencia en los algoritmos genéticos. En la terminologia del Sistema de
Hormigas se le conoce como estancamiento. Se produce cuando todas las hormigas realizan el
mismo recarrido. En este momento, el algoritmo deja de buscar soluciones alternas. Es también
una condicién de terminacion.

Pseudo-Cédigo

El lector habra podido darse cuenta del parecido que tiena et SH con el SGA. Son precisamerite
estas similitudes las que permitieron la realizacién de esta tesis. Para reforzar aun més estas
ideas, presento en la siguients figura ef pseudo-cédigo correspondiente al SH habiends titulado las
etapas del ciclo generacién-explotaclén.
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INICIALIZACION
. Seat=0 (contador de tiempo)
2. Sea NC=0 (contador de ciclos)
3. Para cada arista (ij):
3.1, Sea Ty= c donde ¢ es una constante que define 1a intensidad de
feromona en el camino (i,j)
32 SeaAy=0
4. Ubique cada una de las m hormigas en alguno de los n nodos.
INICIALIZACION DE RESTRICCIONES
5. Seas=l.
5.1. Para cada hormiga k numerada desde 1 hasta m:
5.1.1. Agregue el nodo inicial de la hormiga k a la lista tabu(s)
CREACION DE SOLUCIONES ’
6. Repita hasta llenar ]a lista tabu. (n-1 veces)
6.1. Seas=s+l.
6.2, Para cada hormiga k numerada desde 1 hasta m:
6.2.1.  Elija el nodo destino j con probabilidad pif(6), donde:

[7;(01° -[n, P
pr={ X{mOr )

ke N-tabuy }

si je {N - tabu, }

0 de otro modo

6.3. Mueva la hormiga k-ésima al nodo j.
6.4. Inserte el nodo j en la lista tabuy(s)
EVALUACION
7. Para cada hormiga k numerada desde 1 hasta m:
7.1. Calcule la longitud L de la ruta descrita por tabuy
7.2, Actualice 1a ruta mis corta
ExrLOTACION
8. Para cada arista (i,j):
8.1. Para cada k desde 1 hasta m:

Q ...
—=si(i,j)& tabu
Aty ={L, G0 k
0 deotro modo
Aty = ATy + ATy
9. Para cada arista (i j):
9.1, Ty{t+n) = PTHY + ATy
10. Seat=t+n
11. SeaNC=NC+1
12. Para cada arista (ij): AT;=0
TERMINACION
13, §i (NC < NCy } ¥ (n0 hay estancarniento):
13.1. Vacie todas las listas tabu.
13.2. Vaya al paso 5.
14. de lo contrario:
t4.1. Muestre ¢l resultado.
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