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RESUMEN.

e a aday ptacné??&??ér%etros y operadores es una de las ks 1mportantes y promlsonas ‘areas de
investigacion en la computacién evolutiva. La idea es ajustar el algoritmo al problema mientras se
resuelve el mismo.

En los algoritmos genéticos (AGs) no solo es necesario elegir la representacion y los operadores
para el problema, sino que también debemos elegir valores de parametros y probabilidades de operadores
del (AG) de manera tal que éste encuentre la solucién y de manera eficiente. El proceso de encontrar ‘a
mano’ valores apropiados de parametros y probabilidades de operadores para un AG que afecten la
performance del algoritmo de una manera significativa, es una tarea que implica consumo de tiempo y
esfuerzo considerable. Ello ha motivado la automatizacién de dicho proceso.

En los (AGs), las soluciones tentativas del espacio de busqueda son codificadas o representadas
tradicionalmente por medio de cadenas binarias, el Gray coding es una representacion alternativa a la
codificacion estandar de potencias de 2. Bajo esta codificacion los puntos adyacentes difieren en sélo un
bit.

Como uno de los principales operadores genéticos, el crossover permite que dos individuos con
alto valor de fitness o adaptabilidad puedan combinar las mejores caracteristicas de cada uno.

Los nuevos individuos se crean por crossover alineando los padres escogidos y creando dos
nuevos individuos por intercambio de subcadenas determinadas en un punto aleatorio de corte (one-point
crossover). Otra alternativa es seleccionar 2 o mas puntos de corte (two-point y multi-point crossover).
También es de uso corriente el uniform crossover que intercambia aleatoriamente bits entre ambos padres.

En el presente trabajo se analiza la relacién entre las representaciones de los individuos y los
métodos de crossover a los cuales son sometidos, partiendo de una poblacién inicial en la que a cada
individuo se le asocia aleatoriamente una probabilidad de cruzamiento. A medida que evoluciona el (AG),
las probabilidades que heredan los individuos hijos se adaptan dinamicamente en funcién de una regla
deterministica. De esta manera no solo se logra una evolucién en el fitness de los individuos sino
también en las probabilidades de cruzamiento.

PALABRAS CLAVE: algoritmos genéticos, adaptacion, representacion, crossover.

! Integrantes del proyecto de Investigacion.



1. Introduccion.

Los dos pasos mas importantes al aplicar
cualquier algoritmo de busqueda heuristico a un
oroblema particular son la especificacion de la
-epresentacion y la funcion de evaluacion (fitness).
Estos dos items constituyen el puente entre el
sontexto del problema original y el espacio solucion
lel problema. En general, un espacio de bisqueda §
sonsiste  de dos - subconjuntos disjuntos de
;ubespacios de soluciones factibles y no factibles F
1 U respectivamente (Ver Fig.1). [1] [2]

Cuando se define un algoritmo genético
AG) es necesario elegir sus componentes tales,
omo operadores de variacion (mutaciéon |y
ecombinacién 6  crossover), representacion,
1ecanismo de seleccion de padres y una poblacion
icial. Cada una de estas componentes tienen
arametros, por ejemplo: la probabilidad de
wtacion o el tamafio de la poblacion. _
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ig. 1 Un espacio de busqueda y sus subespacios
de soluciones factibles y no factibles.

Los valores de estos parametros determinan
gran parte si el algoritmo encontrara una solucién
-cana al Optimo y si la encontrara eficientemente.
:gir los valores correctos de los parametros es una
ea que consume tiempo y esfuerzo considerable.

Los investigadores en el tema han utilizado
tintas maneras para encontrar buenos valores de
ametros de forma tal que éstos afecten la
formance del algoritmo  significativamente.
rios investigadores han experimentado con
ersos problemas de un dominio en particular,
stando los parametros en base a resultados de sus
erimentos (ajustando ‘a mano”’). Luego han
yrmado sus resultados al aplicar un (AG) en
icular a un problema especifico, sin una
ificaciéon de la seleccion realizada. En este

tadicional. pucde ocurrir que
cquinocaciones  al setear  los  parametros  del
algoritmo puedan ser origen de errores hacia sub-
Oplimos.

Dos importantes aportes fueron realizados
por De Jong [4] y Grefenstette [5] para mejorar el
disefio de un (AG). De Jong puso un considerable
esfuerzo en encontrar valores de parametros (para
un (AG) tradicional) que fuesen adecuados para un
conjunto de problemas de testeo numérico.
Determiné experimentalmente valores
recomendables para probabilidades de crossover de
un punto y mutacion. Sus conclusiones fueron que
para sus funciones de testeo, se obtiene una
performance aceptable fijando los parametros de
poblacién en 50 individuos, probabilidad de
crossover en 0.6, probabilidad de mutacion en 0.001
y estrategia de seleccién elitista. Para otros
problemas éstos valores pueden no ser tan buenos.
Par otro. lado_Grefenstette [5], usé un AG,,

Ciincdug

"como un meta-algontmo para optimizar valores de

parametros del algoritmo citados anteriormente.

El propdsito es encontrar el set de
parametros 6ptimo y general, es decir que pueda ser
aplicado a un amplio rango de problemas de
optimizacion.

El proceso de encontrar ‘a mano’ valores
apropiados de parametros y probabilidades de
operadores para un AG de manera que afecten la
performance del algoritmo significativamente es una
tarea que implica consumo de tiempo y esfuerzo
considerable.

2. Adaptacion.

La accion de determinar las variables y
parametros de un (AG) para adecuarse a un
problema se ha llamado ‘adaptacion del algoritmo’
al problema, y en un (AG) esto puede hacerse
mientras el algoritmo busca una solucién al
problema. .

Los algoritmos genéticos (AGs),
implementan la idea de evolucion y como la
evolucién en si misma puede alcanzar su actual
estado de sofisticacion, es natural esperar que la
adaptacion se utilice no solo para encontrar
soluciones a un problema sino también para ajustar
el algoritmo a un problema particular. Es posible
modificar los parametros durante la ejecucion del
AG. Ello puede hacerse usando alguna regla
(posiblemente heuristica), tomando informacién de
retroalimentacion del estado actual de la busqueda o



bien empleando algin mecanismo de auto-
adantacion,

Es de notar que estas modificaciones pueden
afectar a un elemento de un individuo (cromosoma).
a todo el individuo o mas aun a toda la poblacion. Es
claro que al cambiar los valores de parametros
mientras el algoritmo estd buscando la solucion a un
problema. se gana en eficiencia.

La auto-adaptacion, basada en la evolucién. .
de 1a evolucion, fue desarrollada en las Estrategias

Evolutivas (EEs) para adaptar los parametros de
mutacién durante la ejecucién. El método ha sido
extendido a otras areas de la computacion evolutiva
pero todavia las representaciones, control de
parametros y operadores fijos, siguen siendo la
norma.

Otras areas de investigacion se refieren a los
mecamsmos de adaptac1on o

> Representacwn de mdwxduos

> Operadores. Es claro que distintos
operadores juegan distintos roles en
distintos momentos del proceso
evolutivo. Los operadores deberian
adaptarse. (ej. "Adaptative crossover,
Shaffer & Morishima [6], Spears [7]).

» Control de parametros.

En general se distinguen dos formas de

setear valores de parametros:

o Ajuste de parametros: Se buscan
buenos valores de parametros antes de
ejecutar el algoritmo. (estatico)

e Control de parametros: Se ejecuta el
algoritmo con valores iniciales y los
mismos se van cambiando a medida que
se ejecuta el algoritmo. (dinamico).

En el enfoque dindmico hay distintas
maneras de realizar el control. Dichas maneras se
clasifican en base a dos aspectos:

e Como trabaja el mecanismo de cambio o
ajuste. El tipo de mecanismo puede ser
estdtico o dindmico. A su vez el
dinamico puede ser deterministico,
adaptable o auto-adaptable.

e Qué componentes’ del AG sc ven
afectadas por el mecanismo. Ls decir a
qué nivel dentro del AG ocurre la
adaptacion. Se distinguen cuatro niveles
(ambiente, poblacion, individuos,
componentes).

[——— PR

PARAMETROS
Estatica Dindmica

AJUSTE DE PARAMETROS CONTROL DE PARAMETROS

Deterministico ~Adaptativo Auto-Adaptativo

Fig. 2 Taxonomia Global de Adaptacién o Seteo
de Parametros.

La clasificacion del tipo de adaptacion (Ver
Fig. 2 ) se hace en base al mecanismo usado en el
proceso, poniendo atencion particular en el hecho de
utilizar o no  alguna  informaciéon  de
retroalimentacion del AG. (Eiben, Hinterding y
Michalewicz [1] y [2]).

> Adaptacion Estatica.
> Adaptacion Dinamica.

Para el primer caso los valores de parametros
permanecen constantes durante la ejecucion del
algoritmo. Se necesita de un agente externo (
persona o programa) para ajustar los parametros y
elegir los valores mas adecuados. Tipicamente se
realizan numerosas corridas de testeo tratando de
encontrar la relacion entre los valores de parametros
y la performance del algoritmo.

2 "‘Componentes” se refiere a partes de un AG, tales como
operadores (mutacién, recombinacion), seleccion, funcion
de fitness, etc.

ADAPTACION "0 SETEO DE



La Adaptacién dindmica ocurre cuando existe
alenn mecanismo que modificn fon pardmetros sin
control externo. La clase de alporiimos que usan ¢l
tipo de adaptacion dinamica. de acuerdo al
mecanismo de adaptacion pueden sub-dividirse en:

e Adaptacion dinamica deterministica: Los
valores se modifican en base a una regla
deterministica  sin - usar  informacion  de
retroalimentacion obtenida de la ejecucion
del AG. v )

e Adaptaciéon dinimica adaptable: Se usa
informacién de retroalimentacion  del
algortimo para determinar la direccion y/o
magnitud del cambio de los parametros. Ello
incluye la accién de determinar si un valor
se propaga o no en la poblacion durante la
evolucion.

e Adaptacion dinamica Auto-adaptable: En
este caso se usa la idea de evolucion .de...

n para xmpTemen‘tar auto-adaptacion
de parametros. Los parametros a ser
adaptados se codifican como parte del
individuo (cromosoma) y se lo somete a los
operadores genéticos recombinacién y
mutacion.

. Experimentos.

Se implementa una versién modificada del
goritmo genético canonico (Goldberg, 1990) para
1a serie de 10 experimentos ( 20 corridas para cada
10) ( Ver Tabla 1) en las funciones de testeo F1I:
ichalewicz y F2:Easom (ver Tabla 2y Figs. 4y

Los sets de parametros iniciales seleccionados
ra ambas funciones se indican en Tabla 2.

El Representacion binaria y crossover de un punio
E2 Representacién binaria y crossover de dos puntos
E3 Representacion binaria y crossover uniforme

E4 Representacion binaria y crossover multipunto

ES Representacién binaria y crossover combinado (* )
E6 Representacion Gray Code crossover de un punto

E7 Representacion Gray Code crossover de dos puntos
E8 Representacion Gray Code crossover uniforme

29 Representacion Gray Code crossover multipunto

210 Representacion Gray Code crossover combinado (*)

Tabla 1. Detalle de Experimentos.

Los experimentos consistieron en aplicar
resentacion de individuos ( cromosomas) en

codigo binario v Grav para diferentes métodos  de
cruzamiento. |78 190

5 Crossover Combinado consiste en aplicar
aleatoriamente diferentes métodos de cruzamicnto a
los individuos en el pool de aparcamicento.

El método utilizado para seleccionar individuos
de la poblacion para aplicarles los operadores
genéticos el de ‘Seleccion Proporcional al Fimess’
o Roulette Wheel.

Durante el proceso de evolucién se realiza una
adaptacion o seteo de parametros dinidmica
deterministica. Se van modificando las
probabilidades de crossover de cada individuo de la
poblacion a medida que se ejecuta el algoritmo,
aplicando una regla deterministica (Ver Fig.3). Se
inicia el AG con una poblacién inicial de tamafio
fijo. Para cada individuo de la poblacién, en funcion
del experimento a realizar (E1,E2,..E10) se generan
aleatoriamente las probabilidades para los distintos
_tipos de Crossqver, one pomt @cl), two point, (Pc2), .. -
“uniforme (Pcunif) y kpoint (Pck). Cabe aclarar que,
si bien la informacién de probabilidades de
crossover se codifican en cada individuo, no se
aplica mecanismo de auto-adaptacion de parametros
debido a que las probabilidades no son sometidas a
operadores genéticos.

Para cada pareja de padres seleccionados del Pool
De apareamiento.

1. Elegir aleatoriamente de los padres la
Probabilidad de crossover (Pc) a aplicar

2. Generar los dos hijos por crossover de los
padres.

3. Evaluar los fitness de los hijos y
compararlos con sus padres:

Si alguno de los hijos 6 ambos tienen
mejor fitness que sus padres asignar a los
hijos la Pc elegida aleatoriamente de los
padres en |.

Sino

asignar al primer hijo la Pc del
primer

padre

asignar al segundo hijo la Pc deI
segundo

padre.

4. Mutar los hijos.

Fig. 3. Regla de seleccion de Probabilidad de
crossover para asignar a individuos hijos.



Ej. De Aplicacion de Ta recla (Fieo 3) para:

. Ll . Representacion_binaria v crossover de un punto

Pareja de padres scleccionados.

Cromosoma Pcl Pc2 Pcunif Pck

[MJo[a] [ 1] ol 1f 023 012 015 0.25 )

Cromosoma Pcl Pc2 Pcunif Pck
[1]oJofol 1] 1]1[ 015 025 069 0.10}
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Punto de corte

Pcl =0.15 elegida aleatoriamente entre ambos padres.

Hijos producidos por crossover one-point en el caso
de que uno o ambos hijos tengan mejor fitness que
sus padres los hijos heredan la Pc1=0.15. Fig. 4 Easom’s Function

Cromosoma Pcl Pc2 Pcunif Pck
0.15 012 0.5 025

Cromosoma Pcl Pc2 Pcunif Pck
(o[ ol o[1Jo[1[ 015 025 069 0.0]

Fig. 5 Michalewicz’s Function

Notacion Descripcién Set de Parametros
F1: Michalewicz's F1(x;, X2)= 21.5 + x; sin (4% X,) + X, sin (20 nx,) | Poblacién : 200 individuos
Function Generaciones : 500
(altamente Para -3.0<=x; <=12.1, 4.1<=x, <=5.8 |Probabilidad de Mutacién : 0.01.
multimodal) (Ver Fig. 1) Probabilidad de Crossover con
Maximo valor Estimado 38.827553 | adaptacion.

(Michalewicz, 1996).
F2:Easom’s Function | F2(x;,X;)= - cos( X;) cos(xp) e {(xI"2+62x2))

Unimodal, con un Poblacion : 250 individuos

minimo global en un|Para x,,x, i, [-100,100] Generaciones : 1000

area muy pequefia en Probabilidad de  Crossover con| -
et espacio de | ( Ver Fig.2a, Fig.2b) adaptacién dindmica.

busqueda. Probabilidad de Mutacion : 0.05

Valor minimo global : -1

Tabla 2. Funciones de Testeo F1y F2 .



Las siguientes variables de performance son
izadas:
Fhese b ot crvor poreentual del mejor mdividue
neontrado comparado con el maximo valor que ey
:l valor optimo conocido o estimado. Nos da una
dea de cuan lejos estamos del optimo. Se calcula

:0mo:

(valor optimo - mejor individuo)/ valor dptimo) * 100 ]

ipop Nos da una idea de cuan lejos esta el fitness
romedio “de”la” poblacién respecto del valor
ptimo estimado o conocido. Se calcula como: (4]

(valor 6ptimo - fitness medio poblacional)/ valor 6ptimo) * 100

‘onclusiones. [5]

‘uncion de Michalewicz
En general, para los experimentos con
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