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Resumen

En problemas de optimizacion dinamicos la funcion objetivo cambia durante la evolucién de la
poblacion, por ello es deseable contar con a goritmos que puedan adaptarse a ambientes cambiantes
reusando informacion obtenida en € pasado en vez de tratar a cada cambio como un nuevo
problema a optimizar. El algoritmo propuesto en este trabajo incluye 2 técnicas de mantenimiento
de diversidad en la poblacion: el operador de recrudescenciay lainclusion dentro de la poblacion de
inmigrantes aeatorios. El agoritmo se tested con un conjunto de funciones de prueba generadas
con e generador de funciones de prueba DF1, se reportan los resultados obtenidos, conclusiones
preliminares y trabajo actual futuro.

1. Introduccién

Los problemas del mundo real estén, por lo general, asociados con grandes espacios de blsqueda,
no lineales, funciones de evauacion multimodales y, en muchos casos, no existen métodos
mateméticos para encontrar sus soluciones y, aun cuando existan, a menudo son
computacional mente intensivos para resultar practicos. Su complegjidad computacional aumenta tan
rapidamente que cuando se trata de utilizarlos en problemas no sencillos resultan practicamente
inaplicables.

La situacion es peor, porque en el proceso de resolucion de problemas del mundo rea no es
suficiente con solucionar € problema. El problema debe ser solucionado, unay otra vez, en funcion
de que el mundo esté en permanente cambio.

L os métodos clasi cos que generan soluciones para problemas combinatorios son matematicos. Ellos
computan sélo una solucion y cuando las condiciones del problema cambian, la nueva mejor
solucion debe determinarse a partir de cero, es decir, € trabao realizado hasta e momento, para
resolver el problema, se pierde.

Por € contrario, los métodos que buscan soluciones en vez de computarlas, entre ellos los que
pertenecen a paradigma de la computacion evolutiva, parecen méas convenientes para adaptarse a
circunstancias cambiantes.

Un cambio en e landscape se presenta cuando la funcion de fitness se modifica, esto es totalmente
posible si se considera que la definicién de dicha funcion es subjetiva, que expresa lo que se desea
lograr (y, por ende, lo que debe ser evitado). Las restricciones de la region factible pueden
considerarse relacionadas con los recursos del problema y esta relacion cambia acorde con la
disponibilidad de los mismos, y también cuando cambian los propdsitos o condiciones del
problema, cambian €l landscape y las restricciones.
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Por otro lado, no todos los cambios son pequefios o suaves y cuando cambios muy grandes se
producen la similitud entre soluciones previamente encontradas y las nuevas pueden ser de poco o
ningun valor. Independientemente de esta situacion, la computacidén evolutiva provee varias
ventgjas sobre otras heuristicas cuando trata de solucionar problemas no estacionarios.

La ventgja principal es que los algoritmos evolutivos mantienen una poblacion de soluciones y, en
consecuencia, permiten moverse de una solucion a otra, dentro de la poblacién, para determinar si
alguna de ellas aun sigue siendo interesante y, ante e cambio, continuar la busqueda desde
soluciones ya encontradas y no desde cero [1].

El principal problema de los AE’s tradicionales es que en general ellos convergen a un éptimo y, en
consecuencia, pierden la diversidad necesaria para explorar eficientemente el espacio de blsqueda.
Por lo tanto, una vez que la poblacion de soluciones de un algoritmo evolutivo ha convergido
también ha perdido su habilidad para adaptarse a los cambios del ambiente, cuando los cambios
ocurren. De ali la necesidad de la inclusion, en los AE’'s no estacionarios, de técnicas que
mantengan la diversidad genética en la poblacion.

2. Algoritmo Evolutivo Propuesto

La poblacién evolutiva esta compuesta por un nimero constante de individuos (N) de alguna
especie hipotética. Cada individuo en la poblacion esta representado por un vector de valores reales
en el rango [-1.0,1.0]. Todos los individuos constan de un Unico cromosoma, €l cual es directamente
el vector de fenes, es decir, en este algoritmo no se considera e nivel genotipico, solo € fenotipico.
Cada cromosoma posee n fenes, donde n es la cantidad de argumentos de la funcion de fitness.

Operador es Genéticos
L os operadores implementados se describen a continuacion.

Seleccion: solo se aplica seleccion para la reproduccion de los individuos. El algoritmo
implementa la seleccion por torneo binario.

Recombinacién: opera sobre los cromosomas. El algoritmo propuesto aplica € operador de
Crossover en un punto.

Mutacion: opera sobre los fenes de un cromosoma, este operador modifica aleatoriamente el valor
de un fen reemplazéndolo por un valor aleatorio con una distribucion uniforme escogido dentro del
rango permitido para dicho fen. Cada fen muta en forma independi entemente con una probabilidad

Prmut-
Técnicas de M antenimiento de Diver sidad

Recrudescencia: incrementa las probabilidades de recombinacion y mutacién de una porcion de la
poblacion. Este operador se aplica en cada generacion con una probabilidad precry Y produce una
reorganizacion radical fenotipica de los individuos a los cuales se les aplica. Los individuos para
recrudescencia se seleccionan a eatoriamente con una probabilidad uniforme.

Random Inmigrantes [2]: reemplaza un porcentaje de la poblacién con individuos generados
aleatoriamente. Este operador se aplicaluego de detectar un cambio en el ambiente.

Una vez que se inicializa la poblacion, en forma aleatoria, y se genera la funcién de fitness, la
poblacion se evalla. El criterio de terminacion se determina en base a la cantidad de cambios
provocados junto con €l intervalo de generaciones entre ellos.

Luego se ingresa en una iteracion donde las acciones a seguir son las siguientes: incrementar el
nimero de generaciones, generar la nueva poblacion empleando para €ello los operadores de



seleccién recombinacion y mutacion. Una vez gque se generd la nueva poblacion, ésta se evalla, se
calculan las estadisticas correspondientes y se aplica una estrategia de elitismo.

El algoritmo consta de una funcion denominada cambia_funcion, la cual deternima si e ambiente
deber ser modificado. Si esto debe ocurrir entonces se mantienen las estadisticas correspondientes y
luego se invocan a las rutinas que implementan cambios en la funcion de fitness, empleando para
ello el generador de funciones de prueba DF1, que se describe en la Seccidon 3.

Otra funcién es ocurrié_cambio, ésta es la encargada de determinar s se produjo €l cambio. Al
sistema se le notifica la ocurrencia de un cambio en e ambiente. Cuando la funcién cambia se
evalla a la poblacion con la nueva funcion, dado que los individuos mantienen un valor objetivo
gue ya no se corresponde con la funcion actual a optimizar. Se calculan estadisticas y se aplica una
estrategia elitista, se insertan los random inmigrantes en la poblacion, se evalla a la poblacion, se
caculan estadisticas y se aplica una estrategia elitista nuevamente. Por Ultimo se reemplaza la
nueva poblacién con lavigay cuando laiteracion finaliza se toman las estadisticas pertinentes.

3. Funciones de Prueba

El algoritmo esta siendo testeado con el Generador de Problemas de Prueba DF1 propuesto por
Ronald Morrison y Kenneth De Jong [4], éste tiene |as siguientes caracteristicas:

La funcidn de fitness utilizada para evaluar ala poblacion se define como:

f(X1,-Xn) = MaXi=in [ Hi = Ri * V (Xe- X01)? + (Xo- X2)2 + oot (Xn- Xni)? ]

donde: (X1,..-Xn) son los fenes de un individuo.
N especifica el nimero de conos en e ambiente.
(X1i,--Xni) SoN las coordenadas del cono i, Xk €[-1,1] conk =1,..,n.
H; eslaalturadel conoi, con H; € [ Hbase, Hbase + Hrango ].
Ri eslapendiente del cono i, con R; € [ Rbase, Rbase + Rrango |.

Cada cono se especifica independientemente por su ubicacion (Xyi,..Xn), su atura H; y su pendiente
R.. Lafuncién max es la encargada de combinar a todos estos conos.

Cada vez que se invoca a generador éste produce una morfologia generada al eatoriamente del tipo
descripto, en la cual los valores para cada cono se asignan basdndose en dos rangos especificados
por €l usuario:

H; € [ Hbase, Hbase + Hrango |
Ri € [ Rbase, Rbase + Rrango |

Los tipos de cambios que permite producir el generador son:

Cambios en laAlturade los Picos de lafuncion Fitness

Cambios en laFormade los Picos de lafuncion Fitness

Cambios en la Ubicacion de los Picos de la funcién Fitness

Cada cambio puede producirse en pasos pequefios, largos o cadticos.

Para poder generar una variedad de dindmicas, se utiliza la funcion logistica Y que es una funcién
no-lineal, unidimensional que genera bifurcaciones progresivamente méas complgas. La funcién Y
se define como:

Yi=A* Y™ (1- Yn)



donde A es una constante e Y; es € vaor de la funcién en la iteracién i. Los valores
producidos por Y se usan en cada iteracion para seleccionar €l tamafio de paso para la porcion
dindmicadel ambiente. Seligaalafuncion un valor especifico de A para cada entidad dinamica. Lo
gue resta es transformar e rango de valores producido por Y a un tamafio de pasos escalado
apropiado para la caracteristica dinamica particular.

La funcion objetivo y la funcion de fitness son las mismas, por ello nombrar alguna u otra es
indistinto. El algoritmo se tested con un conjunto de funciones generadas con DF1, estas funciones
y los cambios provocados en las mismas se corresponden alas utilizadas por [5]. Ellos son:

» Caso 1: Funcién 2 dimensiones con 5 conos — Tamafio del Paso de la Dindamica Pequefio —
Caracteristica Dinamica Ubicacion del cono que contiene a valor éptimo,

= Caso 2: Funcion 2 dimensiones con 14 conos — Tamafio del Paso de la Dinamica Cadtico —
Caracteristica Dinamica Ubicacion de todos los conos,

» Caso 3: Funcién 5 dimensiones con 5 conos — Tamafio del Paso de la Dindamica Pequefio —
Caracteristica Dinamica Ubicacion de todos |os conos,

» Caso 4. Funcion 5 dimensiones con 5 conos — Tamafio del Paso de la Dindmica Largo —
Caracteristica Dinamica Ubicacion de todos |os conos,

= Caso 5: Funcién 10 dimensiones con 14 conos — Tamafio del Paso de la Dinamica Cadtico —
Caracteristica Dinamica Ubicacion de todos los conos,

4. M étricas de Performance
Se considerd la siguiente métrica para evaluar el grado de evolucion:

Precision [7]: Es una métrica desarrollada especificamente para ambientes dindmicos. Calcula la
diferencia entre €l valor del mejor individuo de la poblacion en la generacion “justo antes del
cambio” y el valor optimo promediado sobre la cantidad de cambios. Esta funcion esté definida por:
K-1
Precision = 1/K ZO (opt —my)
1=

donde opt - promedio de los valores 6ptimos (obtenidos en cada cambio),
m - mejor valor encontrado antes del cambio i, (i € [0, K-1]),
K — cantidad de cambios de lafuncién de evaluacion.

Valores mas pequefios para la métrica de precision indican mejores resultados. En particular, un
valor de precision 0 significa que € mejor individuo de la poblacion se encuentra en el Gptimo
global en todas las generaciones (es decir, €l agoritmo nunca perdio al valor optimo).

5. Experimentosy Resultados Preliminar es

Cada caso de prueba se tested con distintos interval os de generaciones entre cambios producidos en
la funcién de fitness, éstos fueron 10, 20, 30, 40 y 50 generaciones para los casos donde la funcién
consta de 2 y 5 dimensiones y 30, 60, y 90 generaciones para la funcién de 10 dimensiones. Para
todos los casos de prueba el porcentgje de random inmigrantes varié entre un 10% a un 50% del
tamafnio de la poblacion. Los tamafios de las poblaciones fueron 50, 150 y 200 individuos para las
funciones de 2, 5 y 10 dimensiones respectivamente. Las probabilidades de aplicacién de los
operadores fueron Peross 0.25, Pmut 0.5 Precry 0.2, 1as probabilidades incremetadas para recombinacion
y mutacién fueron 0.5 y 0.8 respectivamente. Cada experimento consta de 20 cambios y cada



experimento se repitio 30 veces con distintas poblaciones iniciales, éstas se inicializan en forma
alestoria.

Los resultados preliminares obtenidos son para e Caso 1 y 2 e agoritmo no tuvo ningdn
inconveniente en adaptarse a todos los cambios realizados para las 30 corridas con un error de
precision que oscilaentre 1.27 a3.39 y 0.27 a0.78 para cada caso respectivamente. Para el Caso 3,
de las 750 corridas realizadas en 737 de ellas €l agoritmo se adaptd a todos |os cambiosy en las 13
restantes se adapté a 90% de los cambios, con un error de precision que oscila entre 15.0 a 23.8.
Para €l Caso 4 de las 750 corridas redizadas en 711 de ellas e agoritmo se adapt6é a todos los
cambios, 37 se adaptd al 90% de los cambios y 2 se adapt6é a 80% de los cambios con un error de
precision gque oscila entre 15.1 a 24.0. Para el Caso 5, e comportamiento del algoritmo no fue
satisfactorio dado que no logré acanzar € 50% de los cambios realizados en ninguna de las 750
corridas.

6. Conclusionesy Trabajo Futuro

El presente trabajo explora las capacidades adaptativas del algoritmo propuesto para ambientes
dindmicos. Una conclusién preliminar es que este algoritmo es capaz de adaptarse a cambios
provocados en funciones de baja dimensinalidad, pero para la funcion de 10 dimensiones ésto no
fue posible. Los errores de precision obtenidos indican que, conforme aumenta la complegjidad de
las funciones las soluciones encontradas se alegjan de las soluciones Gptimas pero alin se consideran
soluciones valiosas dado que se encuentran ubicadas en e cono que contiene al valor optimo. En la
actualidad se trabaja en dos direcciones. 1) € estudio de técnicas de mantenimiento de diversidad
mas sofisticadas orientadas a ayudar a agoritmo a adaptarse alos cambios producidos en funciones
de alta dimensionalidad. Estas técnicas son: la seleccion como mecanismo de diversidad [5, 6] y los
métodos de niching [3] y 2) laimplementacion de una técnica para detectar cambios en € ambiente
en forma automética.
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