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1. Introdui�onUn landsape din�amio multimodal es un espaio de b�usqueda donde una o m�as ara-ter��stias topol�ogias (altura, pendiente y ubiai�on) de los pios que lo omponen ambian enel tiempo. Ejemplos de problemas que dan lugar a este tipo de landsapes inluyen: nuevos jobsque arrivan ontinuamente y deben ser agregados a un shedule, m�aquinas que deben entrar enmantenimiento, et.Los landsapes din�amios multimodales presentan un desaf��o para ualquier t�enia deb�usqueda debido a que:1. El n�umero total de arater��stias topol�ogias en el landsape puede ambiar,2. La pendiente de uno o m�as pios en el landsape puede(n) ambiar,3. Uno o m�as pios del landsape puede(n) ser realoado(s),4. Las alturas relativas de uno o m�as pios en el landsape pueden ser alteradas,5. Las restriiones del problema pueden ambiar.Los puntos 2, 3 y 4 pueden provoar que nuevos pios emerjan, �estos deben ser loalizadosr�apidamente para evitar que se pierdan soluiones potenialmente buenas. Por lo antediho, unalgoritmo de optimizai�on que busque soluiones en landsapes din�amios multimodales debeser apaz de enfrentar estos desaf��os loalizando y/o manteniendo �optimos atuales y nuevos.Para ada uno de los tipos de ambios planteados en los puntos 1 a 5, una variedad dedin�amias pueden ser apliadas. Por ejemplo, la magnitud del ambio puede ser peque~na, largao a�otia y la veloidad de los ambios puede ser r�apida o lenta. Cuando la funi�on que seoptimiza es din�amia, el objetivo no es alanzar el valor �optimo de la funi�on sino aompa~narsu trayetoria a lo largo del espaio de b�usqueda tan eranamente omo sea posible.Los m�etodos de nihos han sido desarrollados para mantener diversidad en la poblai�on ypermitir a los Algoritmos Evolutivos (AE's) explorar varios pios simult�aneamente. Tambi�enprevienen que la poblai�on sea atrapada por un �optimo loal en el espaio de b�usqueda [17℄.El m�etodo de sharing es probablemente el m�as onoido y tambi�en el m�as utilizado entre last�enias de nihos. Este m�etodo fue introduido originalmente por Holland [9℄ y mejorado porGoldberg y Rihardson [6℄.Para este tipo de problemas de optimizai�on, la Computai�on Evolutiva (CE) ofree ventajassobre las heur��stias que no est�an basadas en poblai�on. La prinipal ventaja reae en el hehoque, los AE's mantienen una poblai�on de soluiones. Conseuentemente, frente a un ambio,ellos tienen la posibilidad de moverse de una solui�on a otra para determinar si a�un una o m�asde ellas poseen el m�erito su�iente para ontinuar la b�usqueda a partir de ellas [3℄.Por otro lado, los AE's tienen una desventaja, onforme evoluiona la poblai�on, �esta on-verge haia alguna zona del espaio de b�usqueda, idealmente haia el �optimo global, entonesuando el landsape se modi�a, la poblai�on posiblemente ha perdido su diversidad iniial,arater��stia por la ual se onsidera neesario omplementar a los AE's on t�enias quepermitan mantener la diversidad de la poblai�on.Entre 1987 y 1992, Goldberg y Smith [7℄, Cobb [4℄ y Grefenstette [8℄ omenzaron la inves-tigai�on aera del omportamiento de los AE's sobre funiones de �tness din�amias. Reien-temente, el inter�es en esta �area ha reido dr�astiamente [14℄, [10℄, [2℄, [20℄, [11℄, [19℄, [13℄,[21℄, [15℄.El trabajo est�a organizado de la siguiente manera. La Sei�on 2 desribe los oneptosb�asios de las t�enias de mantenimiento de diversidad, la Sei�on 3 deribe el generador defuniones de prueba empleado para validar las t�enias implementadas. La Sei�on 4 presenta



las arater��stias omunes de los distintos EA's propuestos. En la Sei�on 5 se detallan losexperimentos y par�ametros usados por los algoritmos. En la Sei�on 6 se muestran y analizanlos resultados y, �nalmente, en la Sei�on 7 se presentan las onlusiones y las l��neas de trabajopresente y futuras.2. T�enias de Mantenimiento de la Diversidad2.1. Fitness SharingLa funi�on de Fitness Sharing determina una degradai�on en el bene�io (�tness) de un indi-viduo debido a la presenia de veinos a una ierta distania, medida omo alguna similitud delespaio. T��piamante, el �tness ompartido f 0i de un individuo i on �tness fi es simplemente:f 0i = fimi , donde mi es el ontador del niho, �este mide el n�umero aproximado de individuos onlos uales el individuo i omparte su �tness. El ontador de niho mi se alula sumando unafuni�on de ompartii�on, sharing, sobre todos los miembros de la poblai�on:mi =PNj=1 sh(dij),donde N denota el tama~no de la poblai�on y dij representa la distania entre el individuo i y elindividuo j. As��, la funi�on de sharing sh mide el nivel de similitud entre dos elementos de lapoblai�on. Esta retorna 1 si los elementos son id�entios, 0 si su distania es mayor a un umbralde disimilitud y un valor intermedio aorde al grado de disimilitud de los elementos. La funi�onde sharing m�as utilizada est�a de�nida:sh(dij) = � 1� (dij=�share)� dij < �share0 en otro asodonde �share determina el umbral de disimilitud, omo as�� tambi�en el radio de los nihos, y �es un param�etro onstante que regula la forma de la funi�on de ompartii�on. El valor de �om�unmente es 1 y, en este aso, la funi�on de sharing resultante se onoe on el nombre defuni�on de sharing triangular. La distania dij entre dos individuos i y j est�a araterizada poruna m�etria de similitud basada en la similitud genot��pia o fenot��pia. La similitud genot��piaest�a relaionada on la representai�on de adenas de bits y, generalmente, es la distania deHamming, mientras que la similitud fenot��pia est�a diretamente relaionada a los param�etrosreales del espaio de b�usqueda, aqu�� la distania m�as utilizada es la distania Eulideana. Lasimilitud fenot��pia paree mostrar mejores resultados que la similitud genot��pia [5℄.2.2. Operadores de Maromutai�onRerudesenia [12℄: este operador inrementa las probabilidades de reombinai�on y mutai�onde una pori�on de la poblai�on y produe una reorganizai�on radial genot��pia de los individuosa los uales se les aplia. Este operador se aplia en ada generai�on on una ierta probabilidadPReru.Random Inmigrantes [8℄: individuos generados aleatoriamente reemplazan a un porentaje dela poblai�on. Estos se insertan en la poblai�on una vez que se determina que ha ourrido unambio en la funi�on.



3. Funiones de Prueba Din�amiasEn esta Sei�on se desribe al Generador de Problemas de Prueba DF1 propuesto por RonaldMorrison y Kenneth De Jong [16℄ empleado para validar los AE's propuestos.La funi�on est�atia base genera una morfolog��a de landsapes onoida on el nombre deampos de onos y se de�ne omo:f(x1; : : : ; xn) = m�axi=1;M[Hi �Ri �p(x1 � x1i)2 + (x2 � x2i)2 + : : :+ (xn � xni)2℄donde (x1,. . . ,xn) son los genes de un individuo, M espei�a el n�umero de onos en el ambiente,(x1i,. . . ,xni) son las oordenadas del ono i, xki 2 [-1.0,1.0℄ on k = 1,. . . ,n. Hi es la alturadel ono i y Ri es la pendiente del ono i. Cada ono se espei�a independientemente porsu ubiai�on (x1i,. . . ,xni), su altura Hi y su pendiente Ri. La funi�on m�ax es la enargada deombinar todos los onos. Cada vez que se invoa al generador este produe una morfolog��agenerada aleatoriamente del tipo desripto, en la ual los valores para ada ono se asignanbas�andose en dos rangos espei�ados por el usuario: Hi 2 [ Hbase, Hbase + Hrango℄ y Ri 2[ Rbase, Rbase + Rrango℄.3.1. Cambios Permitidos por el GeneradorUna vez de�nida la morfolog��a est�atia deseada, el usuario puede efetuar distintos tipos deambios sobre ella, de todos ellos en este trabajo s�olo se onsidera al ambio en la ubiai�ondel ono que ontiene al valor �optimo.La din�amia de los ambios permite ontrolar �omo ambian las arater��stias topol�ogiasdel landsape. El generador DF1 propone ontrolar la din�amia a trav�es del uso de la funi�onlog��stia que es una funi�on no lineal, unidimensional que genera bifuraiones progresivamentem�as omplejas y que se de�ne: Yi = A � Y (i� 1) � (1� Y (i� 1)), donde A es una onstante eYi es el valor de la funi�on en la iterai�on i. A medida que la onstante A se inrementa, de lafuni�on emergen omportamientos din�amios m�as ompliados. Los valores produidos por Ylos usa DF1 sobre ada iterai�on para seleionar el tama~no de paso para la pori�on din�amiadel landsape. Se liga a la funi�on un valor espe���o de A para ada arater��stia topol�ogia.Las din�amias omplejas se obtienen on s�olo espei�ar:1. El n�umero de onos que se mover�an en el landsape.2. Si el ambio ser�a apliado a la altura de los onos, a su pendiente, a una oordenada partiulary/o a ualquier ombinai�on de estas arater��stias.El valor partiular de A, esogido para ada una de las arater��stias seleionadas, es-pei�a si el movimiento ser�a peque~no, largo o a�otio. Se require que A est�e entre 1 y 4, losambios m�as suaves se produen on A erano a 1 y los dr�astios o a�otios on A mayor que3.5.4. Algoritmos Evolutivos PropuestosEn este trabajo se omparan 6 AE's que implementan las distintas t�enias de manten-imiento de diversidad y ombinaiones de ellas: dos operadores de maromutai�on y �tnesssharing. Los 6 AE's omparten tanto la representai�on de las soluiones omo los operadoresonvenionales, estas dos arater��stias de desriben a ontinuai�on:



4.1. Representai�onLa poblai�on P est�a ompuesta por un n�umero onstante N de romosomas, N dependede la dimensionalidad de la funi�on que se est�e optimizando. Cada individuo onsiste de un�unio romosoma, donde ada gen es un valor real en el intervalo [-1.0, 1.0℄ representando unaoordenada en el espaio de b�usqueda. El i-�esimo individuo en la poblai�on P, est�a representadopor el romosoma: Pi =< xi1; xi2; : : : ; xir >donde xij es la j-�esima oordenada del i-�esimo individuo, on j=1,. . . ,r y r es la longitud delromosoma la ual est�a determinada por la dimensionalidad del problema.4.2. Operadores ConvenionalesSelei�on: para seleionar a los padres que formar�an parte del onjunto de apareamiento seemple�o la selei�on por torneo binario.Reombinai�on: para el interambio de material gen�etio se utiliz�o el rossover en un punto,on una probabilidad de apliai�on PReomb.Mutai�on: a ada gen, on una probabilidad PMut se le aplia la mutai�on Gaussiana [1℄. Esta sede�ne omo: x0ji = xji +  �N(0; 1), donde xji es la i-�esima omponente del individuo j-�esimo,N(0; 1) es una variable aleatoria Gaussiana on media 0 y desviai�on 1 y  es un fator deesala.4.3. Desripi�on de los AE'sLos AE's onstan de una funi�on F Cambia la ual es responsable de detetar si debeourrir un ambio en la funi�on din�amia. Los ambios se generan en intervalos onstantes degeneraiones, as��, diha funi�on s�olo veri�a si la generai�on atual orreponde a una en la ual lafuni�on din�amia debe ser modi�ada. A trav�es de una funi�on denominada Ubiai�on Cambia,se modi�a la ubiai�on del ono que ontiene al valor �optimo. Los AE's usan una funi�on,Ourri�o un Cambio, para testear si el landsape ha sido modi�ado, en uyo aso se tomanlas aiones pertinentes: mantener oherenia entre el �tness de los individuos y la funi�on aoptimizar y la inseri�on de los random inmigrantes, si as�� orrespondiere.5. Desripi�on de los ExperimentosEl seteo de los param�etros para todos los EA's utilizados y las arater��stias de las funionesde prueba se desriben a ontinuai�on.5.1. Param�etros del Algoritmo EvolutivoLos par�ametros para los AE's son los mismos para todos los experimentos en todos losesenarios, y fueron los mejores de una serie de pruebas iniiales. El tama~no de la poblai�onfue de 100 individuos. El valor de �share fue 0.05. Las probabilidades de reombinai�on PReomby mutai�on PMut se �jaron en 0.25 y 0.5, respetivamente. Para el operador de rerudesenia,PReru fue 0.2 y las probabilidades de reombinai�on y mutai�on se elevaron a 0.5 y 0.8, re-spetivamente. Para el operador de mutai�on =0.25. Los porentajes de Random Inmigrantes



Cuadro 1: Datos de las Funiones de PruebaFuni�on Hbase Hrango Rbase Rrango MaxH MaxRF1 60.0 10.0 50.0 10.0 80.0 80.0F2 9.0 1.0 8.0 4.0 15.0 25.0F3 5.0 0.0 4.0 0.0 10.0 17.0Cuadro 2: Funiones utilizadas en los ExperimentosFuni�on #d-# #d-# #d-#F1 2-5 2-10 2-20F2 2-5 2-10 2-20F3 2-5 2-10 2-20fueron 10%, 30% y 50% del tama~no de la poblai�on. Los individuos ha ser reemplazados porlos random inmigrantes se seleionan aleatoriamente on igual probabilidad. Un n�umero deexperimentos ha sido dise~nado que di�eren en la funi�on de prueba y la severidad del am-bio que sufrir�a. Para ada uno de estos experimentos se efetuaron 30 orridas on distintaspoblaiones iniiales.5.2. Param�etros del Generador de Problemas de PruebaEl Cuadro 1 muestra los par�ametros generales para ada una de las funiones de prueba,altura H, pendiente R, valores m�aximos para la altura y pendiente MaxH y MaxR, respetiva-mente. Para F1 y F2, independientemente del n�unero de onos que posean, uno de los onos esiniializado omo m�aximo global empleando para ello los valores de MaxH y MaxR orrespon-dientes a ada funi�on, el resto de los onos se generan omo se indi�o en la Sei�on 3 dentrode los rango de valores permitidos para ada funi�on on respeto a la altura y pendiente. F3adem�as de umplir on estas restriiones posee un ono on altura igual a 7.0 y pendienteigual a 7.0. La Figura 1 muestra las funiones F1, F2 y F3.Los par�ametros para la severidad de los ambios fueron los siguientes A=1.5 y Cstepsale=0.99para los ambios largos y A=3.8 y Cstepsale=0.5 para los ambios a�otios.La onstante A es utilizada por la funi�on log��stia para determinar la severidad del ambio.Los valores seleionados para A rean una grado de severidad el ual produe ambios largosy a�otios [15℄. La onstante Cstepsale se emplea para mover ada oordenada sobre el rangoespei�ado por el usuario. Los ambios peque~nos y freuentes no fueron onsiderados puestoque las autoras oiniden on Branke en que dihos tipos de ambios deben ser ontemplados atrav�es de la reai�on de soluiones robustas mientras que los ambios largos y poo freuentesdeben ser manejados por medio de la adaptai�on [3℄. Se trabaj�o sobre distintas funiones uyasarater��stias on respeto a la multimodalidad se indian en el Cuadro 2, aqu�� "#d-#"indian�umero de dimensiones y n�umero de onos, respetivamente. Para ada una de estas funionesse teste�o que ninguno de los onos estuviera ubierto por otro ono. Los ambios se provoaronada 10, 50 y 70 generaiones para todas las funiones y esenarios. El objetivo prinipal fue



(a) (b) ()
(d) (e) (f)
(g) (h) (i)Figura 1: (a)F1 - 5 Conos, (b)F1 - 10 Conos, ()F1 - 20 Conos, (d)F2 - 5 Conos, (e)F2 - 10 Conos,(f)F2 - 20 Conos, (g)F3 - 5 Conos, (h)F3 - 10 Conos, (i)F3 - 20 Conosdeterminar si los algoritmos tienen �exito en seguir la pista del ono que ontiene al valor �optimoonforme ambia el landsape. Para todos los experimentos el n�umero de ambios se �j�o en 20,por lo tanto si los ambios se produen ada 10 generaiones el algoritmo orrer�a por 200generaiones.5.3. M�etrias de PerformanePara analizar y omparar la performane de los AE's en landsapes din�amios multimodales,se usaron dos tipos de m�etrias: una que toma en uenta la alidad de las soluiones enontradasy otra, que permite onoer a qu�e antidad de ambios lograron adaptarse los AE's estudiados.Preisi�on: Esta m�etria, de�nida por Trojanoswky [18℄, fue dise~nada espe���amente para am-bientes no estaionarios y mide la diferenia promedio entre el mejor individuo de la poblai�on
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Recru RI10% RI30% RI50% FSFigura 2: F3 - 10 Conos - Cambios Largos. Izquierda: Intervalo entre Cambios 10 Generaiones. Medio:Intervalo entre Cambios 50 Generaiones. Dereha: Intervalo entre Cambios 70 Generaionesen la generai�on \justo antes del ambio" y el valor �optimo. Se de�ne omo:Preisi�on = 1k kXi=1 (opt�mei)donde k es el n�umero de ambios que sufrir�a la funi�on, opt es el valor medio de los valores�optimos en ada ambio y mei es el mejor valor enontrado antes del i-�esimo ambio. De lade�nii�on se dedue que peque~nos valores para esta m�etria indian mejores resultados. Unvalor 0 signi�a que el mejor individuo de la poblai�on se enuentra en el �optimo global antesde que la funi�on se modi�que.Cantidad de ambiosPara asegurar que los AE's llevan la pista del ono que ontiene al valor �optimo y no semalinterpreten los resultados, para ada uno de los onos de las funiones de prueba el generadorpermite onoer su ubiai�on, altura y pendiente permitiendo determinar si el mejor individuode la poblai�on pertenee al ono que ontiene al valor �optimo. Si antes de que el landsape semodi�que el mejor individuo de la poblai�on pertenee al ono que ontiene al valor �optimo seonsidera que el algoritmo se ha adaptado a diho ambio. Por lo tanto, en ada experimentose puede detetar un m�aximo de 600 ambios (20 ambios por orrida por 30 orridas).6. ResultadosEn primera instania, s�olo se probaron 3 AE's sobre el onjunto de funiones de prueba: adauno de ellos implement�o, en forma aislada, una de las t�enias de mantenimiento de diversidad,estos AE's son:Reru: Algoritmo Evolutivo + Rerudesenia.RI : Algoritmo Evolutivo + Random Inmigrantes.FS : Algoritmo Evolutivo + Fitness Sharing.En la Figura 2 s�olo se muestra la antidad de ambios detetados para la funi�on F3 (por serla m�as dif��il para los AE's) on 10 onos, uando los ambios son largos, para ada uno delos AE's. Cada barra muestra la antidad de ambios detetados por un algoritmo. Del an�alisisde los resultados mostrados en la Figura 2 se dedue que estos AE's, no presentan una buenaperformane dado que la antidad de ambios a los uales se adapatron osila entre 190 y 500,onsider�ando estos resultados omo no satisfatorios. Resultados similares se obtuvieron para F1y F2. Es por ello que, se deidi�o usar distintas ombinaiones de las t�enias de mantenimiento



Figura 3: F2 - a)b)) Cambios Largos - Intervalo entre Cambios 10, 50 y 70 Generaiones, respetiva-mente d)e)f) Cambios Ca�otios - Intervalo 10, 50 y 70 Generaiones, respetivamentede diversidad antes menionadas para poder determinar el aporte que ada una realizaba al iragreg�andose a otra. Estas ombinaiones fueron:FSReru: Algoritmo Evolutivo + Fitness Sharing + Rerudesenia.FSRI : Algoritmo Evolutivo + Fitness Sharing + Random Inmigrantes.FSReruRI : Algoritmo Evolutivo + Fitness Sharing + Rerudesenia + Random Inmi-grantes.Del an�alisis de los resultados de los distintos AE's, para el aso de la funi�on de pruebaF1, para los ambios largos y a�otios se dedue que la performane de los algoritmos es muysatisfatoria, detetando todos los ambios provoados. Cuando los ambios se produen ada10 generaiones los valores de preisi�on osilan entre 2.1 y 3.5. Para ambios ada 50 y 70generaiones los valores de preisi�on mejoran osilando entre 1.9 y 2.4. La buena performanede los AE's bajo F1 puede deberse a las arater��stias que �esta posee (ver Figura 1(a)(b)()),la distania entre la altura del ono que ontiene al valor �optimo on respeto a los dem�as onoses de 10 unidades, por lo ual, paree ser que los �optimos loales no desorientan, fuertemente,al proeso de b�usqueda. Debido a que todos los AE's, para esta funi�on, se adaptaron a todoslos ambios, se onsider�o inneesario mostrar las gr�a�as orrespondientes.A ontinuai�on se analizan los resultados para las funiones F2 y F3 y las gr�a�as deresultados se muestran en las Figuras 3 y 4, respetivamente. Las Figuras 3 y 4 debeninterpretarse de la siguiente manera: ada punto sobre el eje de la absisa identi�a a un tipo dealgoritmo y los puntos de la ordenada la antidad de ambios detetados por ese algoritmo. As��,1 orresponde a FSReru, 2, 3 y 4 a FSRI on un 10%, 30% y 50% de random inmigrantes,respetivamente y 5, 6 y 7 a FSRIReru on un 10%, 30% y 50% de random inmigrantes,respetivamente.



Figura 4: F3 - a)b)) Cambios Largos - Intervalo 10, 50 y 70 Generaiones, respetivamente d)e)f)Cambios Ca�otios - Intervalo 10, 50 y 70 Generaiones, respetivamenteDel an�alisis de los AE's para el aso de la funi�on de prueba F2 para los ambios largos ya�otios se observa: Cuando los ambios se produen ada 10 generaiones, los mejores resulta-dos se obtienen on FSRI on un 30% y 50% de random inmigrantes, siendo no signi�ativala diferenia de performane on FSRIReru, salvo en el aso de 10 y 20 onos para ambioslargos, on un valor de preisi�on que osila entre 0.8 y 1.8, detet�andose entre 508 y 599 de losambios provoados. Para ambios ada 50 y 70 generaiones no existe una di�ulad notablepara adaptarse a los ambios provoados on un valor de preisi�on que osila entre 0.6 y 0.8,detet�andose entre 456 y 600 de los ambios provaados. Esta funi�on paree ser m�as omplejaque F1. Aqu��, la antidad de unidades de diferenia que hay entre el ono que ontiene al valor�optimo y el resto es de 5 unidades, raz�on por lo ual, los �optimos loales estar��an afetando enmayor medida a la performane de los AE's (ver Figura 1(d)(e)(f)).Del an�alisis de los AE's para el aso de la funi�on de prueba F3 para los ambios largosy a�otios se observa: Cuando los ambios se produen ada 10 generaiones, en general, losmejores resultados se obtienen on un 50% de random inmigrantes de FSReruRI FSRI, onun valor de preisi�on que osila entre 0.7 y 0.8, detet�andose entre 307 y 584 de los ambiosprovaados. Cuando los ambios se produen ada 50 y 70 generaiones, los mejores resultadosse obtienen on 30% y 50% de random inmigrantes de FSReruRI y FSRI, on un valor depreisi�on que osila entre 0.5 y 0.8, detet�andose entre 409 y 599 de los ambios provaados.Esta funi�on resulta m�as ompleja, para los AE's, que F1 y F2. El ono iniializado on al-tura=7.0 y pendiente=7.0, que es un �optimo loal distinto del resto, desorienta la b�usqueda,atuando en algunas orridas omo un atrator para el mejor individuo de la poblai�on (verFigura 1(g)(h)(i)).



7. ConlusionesLos intervalos entre ambios, omo es esperable, afetan la performane de los algoritmos.A mayor antidad de generaiones entre ambios menor el valor de la preisi�on y mayor laantidad de ambios detetados por todos los AE's estudiados. Esto tiene sentido dado que,los algoritmos tienen m�as tiempo para evoluionar la poblai�on. En general la performanede FS y FSReru es muy similar y es superada por ualquier algoritmo que inluya randominmigrantes. El inremento en el porentaje de random inmigrantes aumenta la antidad deambios detetados y la antidad de orridas donde se detetan todos los ambios, bajando omanteniendo el valor de preisi�on. Paree ser que los algorimos son m�as sensibles a la antidad degeneraiones entre ambios que a la antidad de onos en el landsape. Los valores de preisi�onm�as elevados y la menor antidad de ambios detetados se produen uando los ambios segeneran ada 10 generaiones independientemente de la antidad de onos de las funiones deprueba.Se puede onluir que para el onjunto de funiones de prueba estudiadas el operador dererudesenia no mejora la performane del algoritmo que implementa �tness sharing y noaporta lo su�iente uando se ombina on los algoritmos que inluyen random inmigrantes.La performane de FS es altamente superada por los algoritmos que adem�as inluyen randominmigrantes al detetarse un ambio. Los algoritmos requieren un alto grado de diversidaduando el landsape ambia, es posible que la mala performane de FS sea ausada por elvalor esogido para �share �unio para todas las funiones. Notar que FS omo �unia t�eniade mantenimiento de diversidad no produe resultados satisfatorios, pero la inorporai�on derandom inmigrantes �uniamente, no logra igualar los resultados obtenidos on la ombinai�onde estas dos t�enias (ver Figuras 2, 3, 4). Esto se debe a que la funi�on de �tness sharingbusa explorar distintos onos en forma simultan�ea, sin importar la alidad de las soluiones, ylos random inmigrantes aportan la diversidad neesaria para rear por un lado nuevos nihosy enontrar por la apliai�on de los operadores de reombinai�on y mutai�on dentro de adaono soluiones de alidad superior.El objetivo ahora es por una parte determinar si estos algoritmos, FSRI y FSReruRI, sonaptos para trabajar on funiones de mayor dimensionalidad, debido a que el n�umero de onosparee en primer instania no afetar onsiderablemente la performane en las funiones de 2dimensiones y, por otra parte busar funiones inluso en 2 dimensiones on otras morfolog��asde landsapes. Adem�as, los AE's propuestos trabajan sin inluir t�enias de elitismo, en untrabajo futuro se busar�a inorporar dihos meanismos.8. ReonoimientosEn memoria del Dr. Ra�ul H. Gallard por quien sentimos el mayor respeto y gratitud.Referenias[1℄ P. Angeline. Traking extrema in dynami environments. In J. R. MDonnell R. G. Reynolds and R. Eber-hart, editors, Proeeding of the 6th International Conferene on Evolutionary Programming, pages 335{345,1997.[2℄ T. B�ak. On the behavior of evolutionary algorithms in dynami �tness landsapes. In Proeeding of theIEEE International Conferene on Evolutionary Algorithms, pages 446{451, IEEE Servie Centre, 1998.
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