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Resumen

Cuando d Algoritmo Evolutivo no logra equilibrar la exploracion y la explotacion dd espacio de
bisqueda es muy  probdble que = pieda diversdad poblaciond. Td inconveniente puede
solucionarse con moddos de dgoritmos evolutivos didribuidos, los cudes manttienen vaias
subpoblaciones (idas) en parddo procesdndolas con dgoritmos evolutivos independientes entre .
Las idas por medio de mecanismos de migracion, intercambian maerid gendica Las
configuraciones de los dgoritmos evolutivos que s golican a las subpoblaciones pueden ser
digintas, obteniéndose de esta manera dgaitmos evolutivos didribuidos heterogéneos  Edtos
Ultimos representan un camino promisorio para un meor baance entre exploracion 'y explotacion;
evitando la pérdida de diversdad genéticay dcanzando buenas soluciones fina es goroximadas.

Eda linea de invedigacion edudia los efectos producidos por € uso de diversas configuraciones en
cada una de las idas paa que en dlas = logre un comportamiento evolutivo diferente, para
mantener la diversdad poblaciond y fundamentalmente consaguir soluciones de calidad.

Palabras Claves Algoritmos Evolutivos Pardeos, Modd o I19a, Heterogeneidad, Homogeneided,
Optimizacion, Diversdad Poblaciond.

I ntroduccion

Los Algoritmos Evolutivos (AES) son capaces de resolver complicadas taress de optimizacion, en
|as cudles una funcion objetivof : | ® A deberd optimizarse

El badance entre exploracion y  explotecidon, o entre la creacion de diversdad y su reduccidn
producida d enfocarse sobre los individuos de més dto fitness, es critico S e desea dcanzar un
comportamiento razonable de los AEs Cuando d badance no se logra s produce fdta de
diversdad sobrelapoblacion [11, 13 19.

Se han propuesto métodos para preservar la diversdad basados en la divison de la poblecion [4, 5,
14, 15, 17, 16, 20}, tdes como los Algoritmos Evolutives Paralelos (AEPS).

Los AEPs £ han vudto un &ea de investigacion importante ya que proveen una forma mas
eficdente y rdpida de rexlver problemas conocidos y nuevos. Exigen importantes investigaciones
sobre este campo. Diferentes recopilaciones, tdes como [1, 8 17, recolectan, organizan Yy
presentan |as publicaciones més representetivas en esta &rea

Un AE parddo es obtenido por la incluson dd parddismo en la operacion de los AEs  Entonces,
los AEPs pamiten: d uso de poblaciones més grandes resolver problemas mas complgos con
mayores dimensionesy reducir € tiempo para obtener una solucion.

Hay tres tipos principdes de AEPs [6: de una Unica poblacion global [9], de grano fino [14, 18
16 y de grano grueo [3, 7, 20. Nuestro trabgo se centra en edta Ultima dase de adgoritmos,
también conocido con € nombre de moddo ida o de poblacion digribuida



El moddo de poblacion digribuida condste de un nimero de sub-poblaciones (idas); las cudes
evolucionan en forma independiente e intercambian individuos en funcidn de dguna frecuencia de
migracion respetando una determinada topologia de comunicacion. Egte intercambio de individuos
se denominamigracion y se controla por medio de varios parametros.
B moddo ida es un moddo paddo muy popular, principdmente por su fédl implementacion
sobre una red con estaciones de trabgo estandares (clugter); este modelo modifica @ AE tradiciond
e introduce nuevos parametros, tales como la politica de migracion y latopologia de lared.
Teniendo en cuenta la smilitud de los procesos evolutivos en las didintas idas, se pueden distinguir
dos tipos diferentes de AEPs
AEPs Homogéneos. en cada ida se usa la misma configuracion de parametros, funcion objetivo,
operadores genéticos y representacion.
AEPs Heterogéneos: en cada ida se pueden utilizar diversas configuraciones para que en elas
s logre un comportamiento diginto de la evolucion. Las diferencias en la evolucion resultan de
la vaiacion de las dguientes caracteridicas. funciones objetivo, operadores de crossover y de
mutecion, méodos de reemplazo, mecanismos de sdeccidn, representaciones,  parametros
generdes dd dgoritmo 'y los particulares de |os operadores genéticos utilizados.
La mayor pate de las investigeciones redizadas sobre AEPs trata con € primer tipo.  Sin embargo,
la investigacion sobre AEPs heterogéneos estan en progreso y resultados de estos pueden
encontrarseen[12, 2, 1.
Los AEPs heterogéneos, con los cudes se decidid trabgar, presentan diferencias en d
comportamiento de la evolucon d vaiar dgunos de los operadores genéticos (méodos de
sdleccidn y operadores de crossover).
El intercambio de la informacion entre las poblaciones permite la cooperacion y explotacion de
&ess promeedoras dd eypacio de blsgueda, ya que se trueca maerid genético con didintos
nivees de cdidad. Esta cooperacion produce un mayor beneficio en los AEPs heterogéneos, ya que
las idas con mayor preson sdectiva propagan los meores individuos a las retantes. Ademés las
primeas £ ven favorecides con la rentroduccion de materid genético perdido durante la
evolucion, dadalainfluencia que gerce ladta preson sdectiva
El obetivo es andizar d comportamiento producido por los AEPs con sub-dgoritmos homogéneos
(todos los sub-adgoritmos cooperantes son los mismos) y heterogéneos (e usan diferentes sub-
dgoritmaos).

Resultados Esperados

Con eda linea de invedtigacion se pretende encontrar AEPs heterogéneos que brinden una Stuacion
de mayor equilibrio entre diversdad poblaciond y la obtencion de buenas soluciones findes Es de
eperar que edtos dgoritmos logren combinar las caracteriticas beneficiosas presentes en cada
configuracidn; de modo de obtener una cooperacion entre las idas d propagar las buenas soluciones
y recuperar € materid genético perdido.
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