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RESUMEN

Uno de los problemas con que se enfrentan los algoritmos evolutivos es la gran cantidad de tiempo que
requieren para converger en la solucién optima. Por esta razén es muy importante el desarrollo de algorit-
mos que mejoren su desempenfo. En este articulo se presenta una versién mejorada de Algoritmo Genéti-
co, asi como la manera en que distintos parametros internos, como mutacion—namero de padres afectan
en la convergencia. Las pruebas propuestas se evaluaron estadisticamente, mediante un analisis de
varianza. Esta metodologia estadistica de evaluacion puede aplicarse para la sintonizacion

de cualquier Algoritmo Genético.

Palabras clave: Algoritmo evolutivo, algoritmo genético, padre adicional aleatorio, funcién memoria, con-
tador estacionario, solucién 6ptica, mutacién, convergencia, analisis de varianza, sintonizacion.

ABSTRACT

The convergence time to the optimal solution is one of the most important problems of the evolutionary
algorithms. This is the reason of the importance to develop new schemes that improve the performance of
this kind of tools. A new version of Genetic Algorithm and a methodology to show the way internal para-
meters such as mutation, number of parents, etc., correlated with the convergence are presented. The
experiments were designed with a statistic methodology analysis of variance (ANOVA). This methodology
can be applied with any similar GA. in order to tune its perfomance parameters.

Keywords: Evolutionary algorithm, genetic algorithm, add random parent, memory function, stable meter,
optical solution, mutation, convergence, analysis of variance, tuning.

1. INTRODUCCION

Hace algunos afios todavia se hablaba de la
dificultad para atacar problemas de tipo NP. Es
decir, problemas cuya solucién requeria de una
gran cantidad de pruebas y combinaciones, sin
poder obtenerla con una solucion analitica
directa. Ejemplo de esto es el problema del
agente viajero [1,2], cuya solucion era intratable
en términos de la computacion tradicional. Esta
dificultad no ha desaparecido pero si se han
incrementado las alternativas disponibles para
resolver estos problemas. Por ejemplo, algorit-
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mos como simulacién de templado o recocido
simulado (simulated annealing) [3] son alternati-
vas ampliamente utilizadas para la solucion de
problemas como los mencionados anteriormen-
te. Su principal problematica es que tienen una
explosion combinatoria cuando se incrementa la
cantidad de alternativas posibles. La com-
putacién evolutiva [4,5] ha propuesto importan-
tes soluciones a este tipo de problemas. Inclu-
sive en sitios WEB pueden encontrarse descrip-
ciones muy interesantes a este respecto [6-12].
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También ha habido una nueva tendencia a
problemas de optimizacion utilizando teoria de
juegos. Por ejemplo, en [13,14] puede revisarse
una aplicacion muy interesante en modelos de
trafico en comunicacion movil. A pesar de ser
un importante recurso en el area de com-
putacion evolutiva y con una gran cantidad de
aplicaciones desarrolladas, todavia no existen
procedimientos formales, matematicamente
hablando, que permitan el andlisis de estruc-
turas con éptima convergencia. Es importante
resaltar los esfuerzos que ha habido de varios
autores [15-24] para demostrar la convergencia
de diferentes propuestas de algoritmo genético
en términos generales, es decir, convergencia a
infinito, estabilidad, etc. Esto es, que aseguren
una mejor convergencia que con técnicas de
tipo aleatorio e, inclusive, que los parametros
utilizados internamente sean los éptimos para el
propio algoritmo.

Este trabajo tiene como finalidad exponer
algunas mejoras en el procedimiento para
aplicar un Algoritmo Genético Simple, que per-
mitan una mejor convergencia en términos de
un menor numero de individuos utilizados. Esto
se traduce en menor tiempo de cémputo y por lo
tanto en velocidad de respuesta del algoritmo.
El punto de partida es el Algoritmo Genético
(GA, por sus siglas en inglés) en su forma mas
sencilla, mismo que se fue modificando con el
objetivo de mejorar su desempefio hasta llegar
a la propuesta final, obteniendo, de esta mane-
ra, tres versiones del algoritmo mejorado: Algo-
ritmo Genético con Mutacién, Algoritmo Genéti-
co con Padre Adicional Aleatorio y Algoritmo
Genético Propuesto. En cada una de las fases
se realizdé un estudio estadistico que permitio
hacer un andlisis del comportamiento del mode-
lo en cuestién y asi determinar la manera en
gue los cambios afectaban en el desempefio del
algoritmo. Dicho estudio estadistico se realizo
variando los pardmetros que sintonizan el fun-
cionamiento del algoritmo para determinar sus
valores 6ptimos. La propuesta final de Algoritmo
Genético comprende algunos conceptos que se
exponen por primera vez como parte de la
teoria de Algoritmos Genéticos.

2. METODOLOGIA

El AG puede observarse como un proceso
estocastico, al tener variables aleatorias como

condiciones iniciales, valores de probabilidad
para la mutacion o para algun otro tipo de pro-
ceso. Es por eso que algunos autores han
utilizado cadenas de Markov para modelar su
comportamiento y hacer algunos estudios de
convergencia (referencia); otros autores han
utilizado otro tipo de estructuras, también
estocasticas, para su estudio (referencia mia).
En este caso se utilizara la metodologia de
disefio de experimentos (referencia Mont-
gomery), en especifico de analisis de varianza
para estudiar su comportamiento.

2.1 Planeamiento del problema del nimero
binario

Afin de probar las distintas versiones del mode-
lo propuesto, se planted un problema sencillo,
cuyo objetivo es encontrar un nimero entero
dentro del conjunto de los niumeros naturales.
Este problema se denominé como el problema
del nimero binario y se detalla a continuacion:

La meta es encontrar un nimero entero posi-
tivo, N, que se genera de manera aleatoria en
su forma decimal y posteriormente es conver-
tido a su forma binaria. Debido a que se utiliza
codificacién binaria, el universo de busqueda se
acota por el nimero de genes que conforman a
cada individuo. Por lo tanto, el universo de
busqueda se define como:

NeU]J0,2° -1]
(Ec. 1)

donde: b es la dimension del espacio solucién.

La razén de utilizar distribucion uniforme es
que, por el momento, todo el rango de nimeros
tiene la misma probabilidad de seleccionarse.
Los individuos de este universo son ndmeros
enteros positivos, que se evaltan con la funcién
objetivo planteada.

2.2 Metodologia Estadistica de Evaluacién

Para el disefio del experimento se utilizd el
enfoque de Andlisis de Varianza (ANVAR) [25]
para fundamentar los resultados. En especifico,
se utiliz6 el enfoque de k ejecuciones de un
algoritmo para un mismo experimento. La
muestra de k ejecuciones se denomina grupo.

Rev. Centro Inv. (Méx) Vol. 6, Num. 21, Jul.-Dic. 2003



El término de Andlisis de Varianza surge de
la manera en que este enfoque compara la
varianza estimada de las medias de los grupos,
contra la varianza de cada grupo. Cuando existe
una clara separacion entre las medias de cada
grupo, la varianza es grande en comparacion
con la varianza de las medias. Esto se muestra
en la siguiente figura.
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Figura 1. Analisis de varianza con clara sepa-
racion en las medias

Por el contrario, cuando no existe una sepa-
racion clara de las medias de cada grupo, la
varianza es pequefia comparada con la varian-
za entre las medias. Lo anterior se muestra en
la siguiente figura.

Figura 2. Analisis de varianza sin clara sepa-
racion en las medias

Este enfoque utiliza conceptos muy intuitivos
sobre el comportamiento de un sistema. Por
ejemplo, supdénganse distintos experimentos
donde un solo parametro es variado y se quiere
saber el comportamiento o efecto de este
parametro en la respuesta. Para poder hacer
una validacion adecuada del comportamiento
de la media del experimento para cada valor del
parametro, es necesario definir un nimero mini-
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mo de ejecuciones. Sin una demostracion ma-
tematica muy extensa, es posible entender que
existe cierta relacion proporcional entre el
numero de ejecuciones y la varianza obtenida
para cada experimento.

En otras palabras, a menor varianza, existe
mayor confiabilidad en los datos, ya que signifi-
ca que éstos no estan muy dispersos. Es nece-
sario mencionar también, que un grado mayor
de confiabilidad implica un mayor namero de
ejecuciones. De esta forma es posible obtener
el nimero necesario de ejecuciones, en funcion
de la varianza. Por otro lado, este numero de
ejecuciones también define un nivel de error
permitido, obtenido a partir de la varianza de las
medias. Estos dos parametros, el nivel de con-
fiabilidad y el nivel de error, son los que se uti-
lizan como elementos para definir el nUmero de
ejecuciones. En la siguiente tabla se muestra la
relacion que existe entre el nivel de error y el
nivel de confiabilidad [26].

Tabla 1. Tamafo de la muestra con respecto al
nivel de confiabilidad y al nivel de error

Error en Unidades de Varianza

Confiabilidad

Por ejemplo, un experimento que requiera u-
na confiabilidad del 98% y un nivel de error del
0.1, necesita 542 ejecuciones.

Para el estudio estadistico realizado en la
siguiente seccidn se tomaron los parametros
que se emplean normalmente en el disefio de
experimentos, que son un error del 0.05 y una
confiabilidad de 95%. Como puede observarse
en la tabla 1, el nUmero necesario de ejecucio-
nes es de 1,537. En este caso se realizaron
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1,540 ejecuciones. Con este valor puede asegu-
rarse que las conclusiones sobre los experimen-
tos tienen un alto nivel de confiabilidad y un
error minimo.

3. EXPLORACION Y EXPLOTACION

Cualquier algoritmo de optimizacion debe consi-
derar dos técnicas para encontrar el objetivo
buscado. La exploracién busca nuevas éareas
dentro del espacio de busqueda, recabando
informacién que, en una etapa posterior, sera de
utilidad. La explotacion hace uso de la expe-
riencia adquirida, ayudando a encontrar mejo-
res soluciones.

Una busqueda aleatoria es util anicamente
para llevar a cabo la exploracion, mientras que
un método heuristico aplica solamente Ila
explotacion.

Ambas técnicas deben aplicarse con un
balance adecuado dentro de un AG, lo cual no
es una tarea sencilla puesto que existe la posibi-
lidad de que un gen influya de manera negativa
en un individuo y puede llegar a ser dominante
en esa generacion. Este fendbmeno también se
presenta en la naturaleza y se conoce como
desviacidon genética. Para evitar una situacion
de este tipo dentro de un AG es necesario bus-
car una probabilidad de mutacion adecuada.

4. RESULTADOS

Las dos primeras versiones del algoritmo pro-
puesto, el Algoritmo Genético con Mutacién y el
Algoritmo con Padre Adicional Aleatorio, se de-
sarrollaron en Matlab© por ser un lenguaje que
permite un manejo sencillo de vectores y matri-
ces. Mientras que la Ultima version, el Algoritmo
Genético Propuesto, utiliza Microsoft Visual Ba-
sic 5.0. Ambos lenguajes, presentan un tiempo
de ejecucion aceptable que permitié probar di-
Versos casos, respetando siempre el nimero de
1,540 ejecuciones por cada variacion en los
pardmetros que sintonizan el algoritmo.

A continuacion se presentan los resultados
estadisticos obtenidos para cada uno de los
algoritmos desarrollados.

4.1 Algoritmo Genético con Mutacién

Es la primera version del algoritmo propuesto en
donde se aplicaron los conceptos de seleccién,
recombinacion y mutacién.

El parametro que determina la frecuencia con
la cual se observara la mutacién en algunos de
los genes que conforman a los individuos se
denominara, a partir de este momento, como
Probabilidad de Mutacion (PM) y se define
como el valor utilizado en el algoritmo que indica
si un gen determinado debe mutar o no. Se
genera un namero aleatorio (w) con distribucién
uniforme, comprendido entre 0 y 1:

w e U [0,1]
(Ec. 2)

w se compara con la PM, si es inferior o igual a
PM, entonces el gen mutara. Si denominamos
G, a cada gen de un individuo determinado, y a

G; un gen mutado, la mutacién puede expre-
sarse como:

G o=PM
G w>PM

(Ec. 3)

Para todos los algoritmos aqui presentados la
codificacién es binaria y el criterio de seleccién
es por rango. En el caso de la funcién objetivo
se utilizé la funcién objetivo decimal, ya que el
Algoritmo Genético con Mutacion es el primer
tipo de Algoritmo Genético con el que se
realizaron estadisticas formales y andlisis de
sus resultados. La funcion objetivo decimal se
define como el valor absoluto de la diferencia en
su valor decimal del nUmero buscado contra el
namero a evaluar.

La metodologia del Algoritmo Genético con
Mutacion es la siguiente:
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Paso 1.  Generar de manera aleatoria la poblacion inicial.

Paso 2.  Seleccionar los P mejores individuos para ser los padres
de la generacion.

Paso 3. Recombinar a los padres con M punto(s) de cruce.

Paso 4. Mutar: aplicar la probabilidad de mutaciéon PM para cada
hijo y determinar si debe mutar. Una vez que se determi-
na que un hijo debe mutar, se aplica PM a cada uno de
sus genes.

Paso 5.  Agregar los hijos que mutaron y los padres a la poblacién
de hijos generados.

Paso 6. Evaluar a cada hijo de la nueva poblacién con la funcion
objetivo decimal.

Paso 7. Regresar al paso 2.

Como primer paso del estudio estadistico
para este algoritmo se varié la probabilidad de
mutacién (PM) de 0.5% hasta 15%, con incre-
mentos de 0.5%, fijando el resto de los pa-
rametros como sigue:

Parametro Valor
Numero de Padres 2
Puntos de cruce 1
Poblacion inicial 0.5%

La figura 3 contiene un promedio del total de
individuos que genera el Algoritmo Genético
con Mutacion para cada valor de PM. El prome-
dio resulta después de 1,540 ejecuciones con
un mismo valor de PM.

2300

2200 Q\\‘\
2100 \\‘\
2000 \N
1900 \—r\
1800 S -
7 ~ =
——

Total de Individuos

1700

1600

05% 15% 25% 35% 45% 55% 65% 75% 85% 9.5% 105% 115% 125% 135% 145%
Probabilidad de mutacion

Figura 3. Algoritmo Genético con Mutacién —
Total de individuos contra PM

El nimero total de individuos es una métrica
del desempefio del algoritmo, ya que indica la
cantidad de nimeros que fueron evaluados en
cada ejecucion y que debe ser menor a la canti-
dad de nimeros generados por una busqueda
secuencial y por una aleatoria con distribucion
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uniforme. La grafica 3 indica que los valores de
PM comprendidos entre 8.5% y 9.5% son los
mas adecuados para el Algoritmo Genético con
Mutacién, porque para esos valores se obtiene
un menor numero de individuos generados; sin
embargo, es importante mencionar que para la
mayoria de los casos, el algoritmo terminé su
ejecucion al alcanzar el nimero maximo de
generaciones.

Esto hace evidente que el algoritmo no con-
vergié adecuadamente. La razon es que se uti-
liz6 una funcién objetivo que no explota las
caracteristicas de AG. Esto se puede explicar
con el siguiente ejemplo. Supéngase la codifi-
cacion binaria de los siguientes numeros:

63,0= 0111111,
6410=10000002

La diferencia en decimal es de tan sélo 1y su
diferencia en binario, por ejemplo, utilizando
distancia de Hamming es de 7. Este error es
muy comun en aplicaciones donde no se
entiende la naturaleza del problema con respec-
to a la funcién objetivo porque se evalla Unica-
mente al individuo, descartando la informacion
que aporta cada gen en particular.

En estos casos es necesario utilizar otra fun-
cion objetivo que considere la informacion de
cada uno de los elementos del arreglo. Sin
embargo, también se observé que a pesar de
tener una funcién objetivo poco adecuada para
el problema, es posible lograr la solucion a un
problema determinado por medio de un Algorit-
mo Genético, ya que el Algoritmo Genético con
Mutacion llegé a encontrar el nimero solucion,
aungue no en la mayoria de los casos y no de la
manera éptima.

El Algoritmo Genético con Mutacion realiza
una tarea de exploracion mas que de explota-
cion dado que la funcién objetivo decimal no
evalla toda la informacion necesaria en cada
individuo, es por ello que la solucién al proble-
ma del nimero binario se encontré Unicamente
en aproximadamente 10% del total de las ejecu-
ciones realizadas. Es claro que si el nimero de
generaciones o iteraciones no se hubiese limita-
do, se habria encontrado la solucién en todos
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los casos, considerando que el AG funcionaba
como una busqueda aleatoria Gnicamente.

Esta seccién solamente nos permitio enten-
der un poco el funcionamiento de la funcion
objetivo. En la siguiente seccion se presentaran
dos cambios; el de la funcién objetivo y otro
nivel mutaciéon mayor llamado padre adicional
aleatorio.

4.2 Algoritmo Genético con Padre Adicional
Aleatorio

La principal diferencia que tiene este algoritmo
con respecto al Algoritmo Genético con Muta-
cion es la introduccién del Padre Adicional Alea-
torio (PAA), que es un individuo generado de
manera aleatoria, con distribucion uniforme. El
PAA se agrega al grupo de padres para la
siguiente recombinacion con la finalidad de dar
mayor diversidad a la poblacién generada.

Otra diferencia importante es que la mutacion
se aplica Unicamente a los padres, para evitar
que alguno de los hijos generados, que pudiera
ser la solucion del problema, se modifique y
entonces se pierda.

Para esta version del algoritmo se modifico la
funcion objetivo decimal, convirtiéndose en una
Funcién Objetivo Binaria. Esta funcion objetivo
califica a los individuos de una poblacion de
acuerdo a su cercania con el namero binario
buscado, sin perder de vista que lo mas impor-
tante es evaluar cuantos genes de cada indivi-
duo tienen el valor correcto con respecto al
ndmero buscado. El individuo con un menor
namero de bits incorrectos es el mas apto de la
poblacién actu
al.

El individuo con calificacion de adaptacion
mas baja es el mejor adaptado para el caso de
la funcion objetivo binaria. Esta es mas comple-
ja que la decimal, ya que requiere de 2 pasos. El
primero es realizar una operacion ldgica de
XOR entre el niamero buscado N y el individuo
evaluado |

T, =1.®N

(Ec. 4)

T, sera un nimero binario que contendra tantos
ceros como posiciones correctas tenga In con
respecto a N. En el segundo paso, se determina
la calificacion de adaptacion Cn, es el resultado
de la suma de los valores de los bits que forman
T

La metodologia del Algoritmo Genético con
PAA es la siguiente:

Paso 1 Generar poblacion inicial de manera aleatoria.

Paso 2. Seleccionar los P mejores individuos para que sean
los padres en la generacion actual.

Paso 3. Agregar un padre adicional aleatorio.

Paso 4. Recombinar el total de padres.

Paso 5. Mutar: aplicar la probabilidad de mutacion PM para!
cada padre y determinar si debe mutar. Una vez que
se determina que un padre debe mutar, se aplica PM a
cada uno de sus genes.

Paso 6. Formar la nueva poblacion por el total de los padres,
los padres mutados y todos los hijos generados en el
proceso de recombinacion.

Paso 7. Evaluar cada uno de los individuos de la nueva
poblacién con la funcién objetivo binaria.

Paso 8. Regresar al paso 2.

Como primer paso del estudio estadistico
para este algoritmo se vario la probabilidad de
mutacion. Se observé que el mejor compor-
tamiento de este algoritmo se obtenia para
valores de PM comprendidos entre 12% y 13%,
por lo que este intervalo se amplid, haciendo
variaciones de 0.1%. Esto se muestra en la figu-
ra 4.

La figura 4 no muestra una tendencia clara
cuando varia la probabilidad de mutacion, ya
que las variaciones en el numero total de indivi-
duos no son significativas con respecto al espa-
cio total de busqueda. Aun cuando la grafica 4
muestra el mejor valor de PM en 12.5%, puede
decirse que para el Algoritmo Genético con PAA
valores de PM entre el 12% y el 12.5% son ade-
cuados.
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Figura 4. Algoritmo Genético con PAA -
Total de individuos contra PM

Este algoritmo requiere de valores de PM
altos ya que la mutacion se aplica Unicamente
al grupo de padres, que es una poblacién
pequefia, con respecto al total de la poblacion.
Con valores bajos de PM, se observé que hay
una tendencia a tener individuos repetidos
constantemente, incrementando el riesgo de
que el algoritmo llegue a un minimo local.

Un minimo local se define como el estado
que se considera cuando un mismo individuo se
repite como mejor padre en generaciones con-
secutivas, sin alcanzar la solucién 6ptima.

Por lo tanto, al incrementar la PM se generan
menos individuos ya que existen mas varia-
ciones y se encuentra la solucion mas rapido.

En la figura 5 se muestra el comportamiento

del ndmero total de individuos promedio al
modificar los puntos de cruce entre 1y 2.

3500

294
3000 949

2500 +

1988

2000 +

1500

Total de Individuos

1000

500

Puntos de cruce

Figura 5. Algoritmo Genético con PAA — Total
de individuos contra nimero de puntos de
cruce

La grafica anterior muestra que, a mayor
numero de puntos de cruce menor sera el nu-
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mero total de individuos generados. Por otro la-
do, el nimero de hijos obtenidos por genera-
cion (1) esta dado por la siguiente ecuacion:

=P +1f"
(Ec. 5)

Estd ecuacion es aplicable Unicamente a
este algoritmo, ya que el nimero de padres al
momento de la recombinacion siempre sera
P+1 debido a la presencia del PAA.

La ecuacion 5 nos dice que a mayor nime-
ro de puntos de cruce (R), mayor sera el
namero de individuos generados por iteracion.
Sin embargo, vemos en la figura 5 que para el
total de individuos el resultado es el opuesto.
Esto se explica a través de la funcidon objetivo
binaria, que evalla correctamente a cada indivi-
duo y selecciona como nuevos padres real-
mente a los mejores numeros entre todos los
generados en una poblacion mayor, favorecien-
do la convergencia del Algoritmo Genético con
PAA.

Para el caso del Algoritmo Genético con PAA,
se estudio también el comportamiento al variar
la poblacién inicial de 0.5% a 2.5%, con incre-
mentos de 0.5%. La figura 6 muestra el compor-
tamiento del nimero de individuos obtenidos a
partir de la primera recombinacion, es decir, no
toma en cuenta la poblacién inicial ya que esto
representa un incremento automatico en el total
de individuos generados por el algoritmo.

Como se observa en la figura 6, a mayor por-
centaje de poblacion inicial, menor sera nimero
de individuos generados durante la ejecuciéon
del algoritmo, ya que la poblacion de la primera
generacion crece, obteniendo como primeros
padres, individuos que son cada vez mas cer-
canos a la solucion del problema. Mientras mas
grande sea la poblacién inicial aleatoria, tam-
bién sera menor el nimero de generaciones
que el algoritmo empleara para llegar a la solu-
cion final. Sin embargo, no se recomienda tener
poblaciones iniciales muy grandes, ya que esto
reduciria la ejecucién del Algoritmo Genético a
una busqueda semi-aleatoria.
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Figura 6. Algoritmo Genético con PPA-
Individuos generados contra poblacion inicial

El Algoritmo Genético con PAA siempre re-
suelve el problema del namero binario, pero
evalla constantemente individuos ya evaluados
previamente, por lo que se determind que un
mecanismo que elimine estos individuos repeti-
dos favoreceria el desempefio.

Por otro lado, el PAA es una forma de muta-
cion de magnitud alta, que introduce subita-
mente gran diversidad a la poblacién. En este
modelo se insert6 el PAA en cada generacion, lo
gue incrementé el nimero total de individuos
gue, en promedio, genera el algoritmo; ademas
de que en ocasiones evita que la ejecucion
llegue a un estado de minimo local, pero en
otras no aporta ningun tipo de mejoria, ya que el
PAA es mas lejano de la solucién que los padres
obtenidos en la Ultima seleccién. De acuerdo
con todo lo anterior, se determiné que el PAA
seria utilizado Unicamente cuando se detecte
una situacion de minimo local, lo cual lleva a
implantar un mecanismo que permita determi-
nar que se ha llegado a un minimo local.

Todas estas mejoras se desarrollan en el si-
guiente modelo.

4.3 Algoritmo Genético Propuesto

Las principales diferencias de este algoritmo
con respecto a la version anterior son la
inclusion de la funcion Memoria, uso del PAA de
manera condicionada y la introduccion del Con-
tador Estacionario. La primera de estas adecua-
ciones permitié6 que los individuos desechados
no se consideraran nuevamente en generacio-
nes subsecuentes. Esto permitié que el nimero
de individuos obtenidos fuera menor que en las
versiones anteriores; la segunda aportacién

permiti6 agregar mayor diversidad a la
poblacion bajo ciertas condiciones especificas.
Primero, cuando el algoritmo llega a un minimo
local y cuando el mejor individuo de una genera-
cion se repite. Finalmente la Ultima aportacion
permite detener al algoritmo cuando se ha caido
en un estado de minimo local sin lograr salir del
mismo.

La metodologia del Algoritmo Propuesta es la
siguiente:

Paso 1 Generar poblacion inicial aleatoria.

Paso 2. Seleccionar los P mejores individuos para ser los padres
de la generacion.

Paso 3. Almacenar la poblacién con la funcién memoria.

Paso 4. Comparar a los padres elegidos entre si para determinar
si hay algun padre repetido. En caso positivo, se eliminan
los padres repetidos, siempre conservando el mejor de
ellos, se agrega un padre adicional aleatorio.

Paso 5. Comparar al mejor padre con el mejor padre de la gene-
racion anterior. En caso negativo, el contador estaciona-
rio es igual a cero. En caso positivo, agregar un padre adi-
cional aleatorio e incrementar el contador estacionario.

Paso 6. Recombinar a los padres.

Paso 7. Mutar a los padres de acuerdo con PM.

Paso 8. Agregar los padres y los padres mutados a la poblacion
de hijos generados.

Paso 9. Eliminar los individuos repetidos en generaciones ante-
riores (funcién memoria).

Paso 10. Evaluar a cada hijo con la funcién objetivo binaria.

Paso 11. Regresar al paso 2.

Para el estudio estadistico del algoritmo pro-
puesto se analizaron variaciones en la probabili-
dad de mutacion (PM), en el nimero de padres,
en el nimero de puntos de cruce y en la po-
blacién inicial. Ademas, estos analisis se enca-
denaron, ya que después de determinar el me-
jor valor de PM, éste fue utilizado para la deter-
minacion del nimero de padres, y asi sucesiva-
mente.

El primer paso para hacer la sintonizacién del
Algoritmo Genético Propuesto fue determinar el
valor para el contador estacionario, a través de
la variacibn de la probabilidad de mutacién
(PM), desde 0.5% hasta 10%. Para cada valor
de PM, el algoritmo se ejecutd 1,540 veces y se
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obtuvo el valor mas alto alcanzado por el conta-
dor estacionario, mismo que se determind en
670 para las corridas subsecuentes. Estos valo-
res se muestran en la figura 7.

Contador Estacionario
&
&

0.5% 15% 2.5% 35% a5% 5.5% 6.5% 7.5% 85% 95%
Probabilidad de mutacion

Figura 7. Valores maximos del contador
estacionario

Al variar la Probabilidad de Mutacién de 0.5%
a 10% con incrementos de 0.5% se encontrd
que el valor con el cual se generan el menor
namero de individuos fluctuaba entre 5% vy
6.5%, por lo que al hacer un mayor ajuste entre
estos valores, se encontré6 que el valor era
6.2%.

El nimero de padres vari6 entre 2 y 8. Es
importante ver que, adin cuando a mayor nime-
ro de padres el Algoritmo Genético Propuesto
genera un mayor numero de individuos por
generacion, el numero total de individuos
promedio es menor. Esto quiere decir que la
diversidad obtenida a partir de la recombinacion
favorece una solucién en términos de velocidad
para el problema del nimero binario. Esto se
debe a que el algoritmo hace un uso efectivo de
la explotacién de informacion. La funcion me-
moria puede influir también en este sentido, ya
que siempre se recombinan individuos diferen-
tes y mejores con respecto a la generacion an-
terior. Los resultados se muestran en la figura 8.

Total de Individuos

Namero de Padres

Figura 8. Algoritmo Genético Propuesto — Total
de individuos contra nimero de padres
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Para entender la figura 8 es necesario consi-
derar que a mayor numero de padres se pro-
duce una mayor descendencia, por lo tanto se
elimina un mayor nimero de individuos y la
probabilidad de que un nuevo individuo se
encuentre en el universo de los elementos elimi-
nados es mayor. Esto da como resultado que el
numero de individuos evaluados y considerados
en la contabilizacion total de individuos es
menor conforme el nUmero de padres aumenta.
Sin embargo, es necesario tener en cuenta que
un nimero excesivo de padres podria ocasionar
resultados contrarios a los esperados, tal como
sucedi6 en los ensayos con 8 padres.

A mayor nimero de puntos de cruce se gene-
ra un mayor namero de individuos. Si el numero
de puntos de cruce incrementa, el numero de
individuos obtenidos por generacion aumentara,
ademas de que también se incrementa la posi-
bilidad de obtener individuos repetidos, lo cual
es compensado con la accion de la funcion me-
moria, que los elimina. Estos resultados se ob-
servan en la figura 9.

468
468

466
466

Total de Individuos

465 T

Puntos de Cruce

Figura 9. Algoritmo Genético Propuesto —
Total de individuos contra nimero de puntos de
cruce

Debido a la variacion de individuos casi des-
preciable se determiné el uso indistinto en los
puntos de cruce.

La poblacién inicial fue variada entre 0.5% vy
5%, con incrementos del 0.5%. Conforme au-
menta la poblacion inicial, el nimero total de
individuos aumenta. Por cada incremento en la
poblacion inicial se producen aproximadamente
328 individuos mas, que corresponden al incre-
mento de 0.5% de 65536. Es por ello que la gra-
fica de la figura 10 muestra los valores que co-
rresponden a los individuos que se generaron a
partir de la recombinacién y mutacién, es decir,
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corresponde a la resta del total de individuos
generados menos la poblacién inicial. Graficar
los datos de esta manera permite hacer un estu-
dio mas objetivo del comportamiento del algorit

Mo con respecto a los incrementos de la pobla-
cion inicial.

Individuos G
3

o —
54 \\9\
—

05% Lo% 15% 2.0% 25% 3.0% 3.5% 2.0% a5% 5.0%

Pablacion inicial

Figura 10. Algoritmo Genético Propuesto —
Individuos generados contra poblacion inicial

De acuerdo con la grafica anterior, el nimero
de individuos generados decrece conforme se
incrementa la poblacion inicial, lo cual es un
resultado esperado, ya que a mayor poblacion
inicial hay una mayor posibilidad de tener mejo-
res individuos para ser los padres elegidos para
la primera recombinacién. Esto significa que los
padres estaran cada vez mas cerca de la solu-
cion, mientras mas individuos se obtengan en la
poblacién inicial.

En cuanto al comportamiento del nimero de
generaciones, éste tiende a reducirse a mayor
poblacién inicial, como se muestra en la figura
11.

Generaciones

o0s% 10% 5% 20% 25% 30w EE 0% a5 50%
Poblacion Inicial

Figura 11. Algoritmo Genético Propuesto —
Numero de generaciones contra poblacion
inicial

El nimero de generaciones se reduce con-
forme aumenta la poblacién inicial, con variacio-
nes maximas de 3 generaciones por cada incre-
mento de poblacion inicial. También es impor-
tante mencionar que incrementar la poblacion
inicial arriba del 3.5% no reporta ningun tipo de
mejoria, ya que el nUmero de generaciones no
desciende més alla de 5.

Haciendo una andlisis conjunto de las grafi-
cas 10 y 11, se observa que aun cuando hay
disminuciones de hasta 100 individuos al incre-
mentar la poblacion inicial, el nimero de gene-
raciones no mejora significativamente. Por otro
lado, es importante mencionar que el tiempo de
ejecucion del algoritmo incrementa considera-
blemente conforme se aumenta el porcentaje
de la poblacion inicial. Por esta razén, es
recomen- dable utilizar un porcentaje pequefio
para la po- blacién inicial, entre el 0.5% y el
1.5%, para no incrementar excesivamente el
total de individuos generados, asi como para
tener tiempos de ejecucion aceptables.

De manera general, el Algoritmo Genético
Propuesto alcanza la solucion al problema
con menor nimero de individuos generados y
con menor nimero de generaciones, si se com-
para con las versiones anteriores. Debido al uso
de la funcion memoria, se optimiza el proceso
de evaluacién y de seleccion.

Otro aspecto importante que contempla el
modelo propuesto es que realiza, de manera
equilibrada, la exploracion y la explotaciéon de
la informaciéon que va obteniendo a lo largo
de la ejecucion. Se recurre a la explotacion al
momento de evaluar y determinar a los mejores
individuos tratando de encontrar la solucion. Sin
embargo, cuando se llega al estado de minimo
local, se hace uso de la exploracién para inser-
tar diversidad, a través del padre adicional alea-
torio con la finalidad de superar dicho estado.

Por otra parte, el Contador Estacionario es el
mecanismo que detecta cuando el algoritmo
llega a un minimo local y, por lo tanto, regula el
uso de los padres adicionales aleatorios. Por
otro lado, marca una nueva condicion de termi-
nacion que evita procesamiento inatil cuando el
algoritmo no llegue a la soluciéon en un nimero
aceptable de generaciones. Dependiendo de la
naturaleza del problema es posible considerar,
en varios casos, que el minimo local alcanzado
es igual al global dentro del espacio solucién, o
al menos esta muy cerca de la solucién.

5. DISCUSION
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Una manera sencilla de calificar el desempefio
de un Algoritmo Genético es comparar sus
resultados contra busquedas aleatorias con dis-
tribucion uniforme y contra basquedas secuen-
ciales, las cuales no requieren de mucha
complejidad para su desarrollo; sin embargo,
pueden llegar a consumir amplios periodos de
procesamiento, ya que son poco eficientes.

Los tres algoritmos presentados anteriormen-
te se comparan contra 1540 ejecuciones de una
busqueda secuencial que resuelve el problema
del nimero binario, asi como contra 1540 ejecu-
ciones de una busqueda aleatoria con distribu-
cion uniforme para llegar al nimero buscado.
Los resultados muestran el numero total de indi-
viduos generados, ya que es la principal métrica
de desempefio en un Algoritmo Genético.

Los parametros considerados para el Algorit-
mo Genético con Mutacion, el Algoritmo Genéti-
co con PAA y el Algoritmo Genético Propuesto
fueron los siguientes:

Parametro Valor
Probabilidad de mutacién 1%
Puntos de cruce 1
Numero de padres 2
Poblacion inicial 0.5%

La figura 12 muestra los resultados logrados,
donde se observa que siempre se obtendran
mejores resultados con un Algoritmo Genético
que con una busqueda secuencial o aleatoria
con distribucién uniforme.

70000

65917

60000

50000

40000

32677
30000

Total de Individuos

20000

10000

2299 2952

0 T T T T
Busqueda Busqueda Algortimo con Algoritmo con Algoritmo
secuencial Aleatoria mutacion PAA Propuesto

915

Figura 12. Nimero total de Individuos promedio
por tipo de algoritmo, incluyendo busquedas
secuencial y aleatoria

Haciendo el mismo tipo de comparacion, Uni-
camente entre los tres modelos presentados,
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observamos en la figura 13 que el Algoritmo
Genético Propuesto genera el menor nimero
total de individuos. El Algoritmo Genético con
Padre Adicional Aleatorio genera un mayor nu-
mero de individuos que el Algoritmo Genético
con Mutacion, no obstante, esto es ldgico por
dos motivos principales. El primero es que
siempre se tiene un niumero de padres mayor
aun cuando el nimero predeterminado sea de
dos, ya que la inclusién del padre adicional
aleatorio siempre lo incrementa en uno. El
segundo motivo es el hecho de saber que el
Algoritmo Genético con Mutacion, en la mayoria
de los casos, no encuentra la solucion al proble-
ma, por lo que la comparacion no es totalmente
vélida con los datos actuales.

3500

2952
3000

2299
2500

2000

1500

Total de Individuos

1000 915

500

Algortimo con mutacion Algoritmo con PAA Algoritmo Propuesto

Figura 13. Nimero total de Individuos promedio
por tipo de algoritmo

Para hacer posible la comparacion del Algo-
ritmo Genético con Mutacién contra una bus-
queda secuencial, una busqueda aleatoria con
distribucion uniforme o contra cualquier otro
modelo, seria necesario eliminar la condicién
de terminacién que marca el maximo de gene-
raciones permitido.

Es importante observar que el Algoritmo
Genético Propuesto genera en promedio 915
individuos para los parametros propuestos al
principio de esta seccién. Este nimero de indivi-
duos representa el 1.39% del espacio total de
busqueda y donde el 0.5% corresponde a la
poblacion inicial aleatoria, por lo que muestra
un alto desempefio, ya que encuentra la solu-
cion explorando Unicamente el 0.89% del espa-
cio total de busqueda, en este caso, de 65,536
nameros.
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Al observar el nimero de generaciones ob-
tenido en cada uno de los modelos estudiados,
vemos que va decreciendo conforme el algorit-
mo se mejoro.

1200

987
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600

Generaciones

400 201

76

Algoritmo Propuesto

(o} T T
Algortimo con mutacion Algoritmo con PAA

Figura 14. Numero de generaciones promedio
por tipo de algoritmo

Como se ve en la figura 14, el Algoritmo
Genético Propuesto tiene una dréastica caida
con respecto al Algoritmo Genético con PAA, lo
cual nos indica que los mecanismos que se
agregaron en esta version contribuyen a mejo-
rar su desempefio. También es necesario men-
cionar que a partir del momento en que se
cambid la funcion objetivo decimal a funcion
objetivo binaria, el Algoritmo Genético desarro-
llado siempre resolvio el problema del numero
binario.

6. CONCLUSIONES

Partiendo de un Algoritmo Genético Simple se
gener6 un modelo nuevo de Algoritmo Genético,
donde se incluyeron los conceptos que fueron
desarrollados a lo largo de este trabajo: Padre
Adicional Aleatorio, Funcién Memoria y Conta-
dor Estacionario.

La introduccién del Padre Adicional Aleatorio
produce una mutacion de alta magnitud, que se
aplica anicamente cuando el algoritmo ha llega-
do a un minimo local. La Funcién Memoria se
utiliza para evitar la evaluacion de individuos uti-
lizados anteriormente. La Funcion Memoria
ademas ayuda a minimizar el numero total de
individuos generados. Por udltimo, el Contador
Estacionario es un parametro que regula la uti-
lizacién del Padre Adicional Aleatorio cada vez
gue el algoritmo ha alcanzado un minimo local y
es una condicion de salida adicional para evitar
procesamiento innecesario.

El estudio estadistico mostré que las modifi-
caciones realizadas al algoritmo en realidad
aportaron mejoras, porque se observé una dis-
minucioén en el nimero total de individuos y en
el nimero total de generaciones. Por su parte,
el algoritmo propuesto tuvo un impacto positivo
en la velocidad de convergencia. AlUn cuando
todos los experimentos realizados tuvieron un
universo de busqueda de 65,536 individuos, se
observo una tendencia a favorecer la velocidad
de convergencia cuando el espacio de busque-
da sea mayor, ya que hay una relacion expo-
nencial.

El planteamiento de un problema de solucion
conocida, el problema del namero binario, fue
atil por un lado para la compresién de los con-
ceptos de recombinacion, mutacion, evaluacién
y seleccion. Por otro lado, facilitd el desarrollo
de la metodologia de sintonizacion, que poste-
riormente puede aplicarse a cualquier otro pro-
blema resuelto por medio de Algoritmo Genéti-
co.

El Algoritmo Genético con Mutacién aplica
dos tipos de mutacion a los hijos, la primera se
aplica para decidir si el individuo mutao noy la
segunda se realiza al nivel de genes aplicando
el mismo procedimiento. En este algoritmo, las
estadisticas muestran que la convergencia va
mucho mas alla del maximo de generaciones
que se definid, siendo esto un resultado basado
en la exploracion y derivado de la funcién objeti-
vo decimal incorrecta.

En el segundo algoritmo propuesto, Algoritmo
Genético con Padre Adicional Aleatorio, se a-
porta el primer concepto, introduciendo el Padre
Adicional Aleatorio para la creacion de hijos por
medio de la recombinacién, mutacion de los
padres y la seleccion de los mejores individuos
para la nueva generacion. De esta forma, el
numero de individuos se incrementa en cada
generacién debido al Padre Adicional Aleatorio.
Cabe mencionar que este algoritmo converge
en un namero de generaciones menor a mil,
debido a que la funcion objetivo fue redefinida
como binaria, la cual evalta al individuo toman-
do en cuenta la aportacion de la informacién
contenida en cada uno de sus genes, es decir,
la funcién objetivo binaria refleja correctamente
la naturaleza del problema.
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En el algoritmo final se aplican, adicional-
mente, la Funcién Memoria y el Contador Esta-
cionario. Los resultados de estos nuevos con-
ceptos, propuestos arrojan una mejoria notable
en la disminucién de la cantidad de individuos y
de generaciones. La Funcibn Memoria evita la
evaluacion innecesaria de individuos al com-
parar cada elemento de la nueva generacion
con los individuos descartados, reduciendo el
namero total de individuos. ElI Contador Esta-
cionario, por su parte, determina el momento de
introducir un Padre Adicional Aleatorio cuando
el algoritmo ha llegado a un minimo local. Si el
algoritmo no supera este estado a través de la
introduccion de Padres Adicionales Aleatorios
sucesivos, el Contador Estacionario también
permite terminar la ejecucion del algoritmo, sin
haber alcanzado la solucion, con el fin de evitar
un procesamiento innecesario.

Como trabajo futuro se puede tomar el algo-
ritmo propuesto para aplicarlo en un problema
real, en donde se compruebe si los parametros
definidos y la estructura en general son apropia-
dos para la solucién de un problema en particu-
lar. La sintonizacion de un Algoritmo Genético
varia en funcién de las caracteristicas del pro-
blema a resolver. Por ejemplo, un problema con
mayor riesgo de caer en minimos locales proba-
blemente requiera la introduccién de méas de un
Padre Adicional Aleatorio.

Una mejora a este algoritmo es utilizar mas la
explotacion por medio de un ajuste fino cuando
el Contador Estacionario se active y el mejor
individuo se encuentre a una determinada dis-
tancia del 6ptimo global. Para este tipo de situa-
ciones, este mecanismo deberd sustituir la intro-
duccion del Padre Adicional Aleatorio.

El futuro de la Computacion Inteligente es uti-
lizar un sistema hibrido para la solucién de pro-
blemas, un trabajo posterior interesante seria
realizar un Algoritmo Genético en combinacion
con otro de los paradigmas, Logica Difusa o
Redes Neuronales Atrtificiales. El tipo de combi-
naciéon o de sistema hibrido que se vaya a
realizar dependera del problema en cuestion.

Finalmente, una aportacion muy importante
de este trabajo es la explicacion clara de los
pasos utilizados para realizar la sintonizacion
del algoritmo propuesto.
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