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1. Introduccién

Actualmente se admite que los algoritmos genéticos
(AGs) en su forma bésica no son adecuados para realizar
busquedas en espacios complejos. Una alternativa para
solventar este problema consiste en combinar los AGs
con otros procedimientos de blusqueda. Los algoritmos
resultantes de la hibridacion de los AGs con
procedimientos de blsqueda local (BL) se denominan
algoritmos meméticos (AMs) [18]. Un AM se compone
de un AG encargado de realizar la busqueda global, al
que denominaremos AG Base (AGB), y de un
procedimiento de busqueda local independiente que se
aplica para refinar a los nuevos individuos de la
poblacion. En estos algoritmos es esencial el equilibrio
entre la exploraciéon del AGB y la capacidad de

explotacion delaBL ([14]).

Ladiversidad en la poblacién es crucia para que un AG
pueda mantener una exploracién conveniente del
espacio de busqueda. La pérdida temprana de diversidad
puede provocar un estancamiento de la bisqueda en una
region que no contenga €l 6ptimo global. Este hecho,

llamado convergencia prematura, es un serio problema
de los AGs. En € caso del AM este problema es alin

mayor, ya que la BL a aplicarse sobre los nuevos
individuos conduce la busgqueda hacia optimos locales.

El AGB, por tanto, debe de preservar suficiente
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diversidad en la poblacion para contrarrestar esta
tendencia. En la literatura sobre AMs existen distintas
propuestas que abordan el importante tema de mantener
la diversidad en la poblacién a usar conjuntamente un
AGYy BL ([13, 14, 12]).

En este articulo estudiaremos la influencia de la
diversidad sobre e AM. Como e AGB es €
componente que aporta la diversidad nos centraremos en
él. Utilizaremos como AG Base un algoritmo genético
estacionario (AGE) [24] para estudiar, en particular, la
influencia de la diversidad que se obtiene mediante
distintas combinaciones de métodos de seleccion de

padresy de reemplazo.

Usualmente en un AGE se producen (inicamente uno o
dos hijos en cada generacion. En primer lugar, se
seleccionan los individuos que se utilizaran como padres
para producir hijos. Después, se aplica una estrategia de
reemplazo para decidir qué cromosomas de la poblacion

van a ser sustituidos por |0s nuevos cromosomas.

Estudios realizados sobre la efectividad de los AGEs
destacan su buen rendimiento y lo atribuyen a los altos
niveles de presion selectiva que introducen y a la
balanza entre exploracion y explotacién derivada del uso
de diferentes estrategias de seleccion de padres y de
reemplazo. Esta flexibilidad justifica un estudio mas en
profundidad sobre sus posibilidades como AGB [15].

2. Materialesy Métodos

A continuacién, describimos los distintos métodos de
seleccion de padres y estrategias de reemplazo que se
han considerado para promover diversidad en los AGEs,

producir presion selectiva o fomentar ambas.

2.1 Lasestrategias de seleccion
Seleccion Aleatoria (Random Selection, RS). RS



selecciona un individuo aleatoriamente de la

poblacién. No origina ninguna presion selectiva.

Seleccion por Torneo (Tournament Selection, TS). Se
muestrea aleatoriamente un grupo de Nrsindividuos
de la poblacion y se selecciona el que posea el mejor
valor para la funcion objetivo. Origina bastante
selectiva.  En  nuestros

presion experimentos

utilizamos N1s=3.

Ranking Linea (Lineal Ranking, LR) [3]. Se ordenan
los individuos de la poblacién por su valor objetivo,
y se selecciona los padres segin un valor de
probabilidad de estara en funcion de su posicion en
dicha lista ordenada, sera mayor cuanto mejor sea su

posicion. En nuestros experimentos utilizaremos

MTrmin =0-75..

Empargjamiento  Variado  Inverso

Assortative Mating, NAM) [7]. Esta4 orientado a

(Negative

generar diversidad. En nuestros experimentos

utilizamos Nyam =3.

2.2 Lasestrategias de reemplazo
Reemplazar el Peor Replace Worst Strategy, RW).
Se reemplaza el peor elemento de la poblacion si el
hijo lo mejora. Ofrece alta presion selectiva, incluso
cuando sus padres son el egidos al eatoriamente.
Seleccion de Torneo Restringido (Restricted
RTS [9]. En nuestros

experimentos utilizamos un tamafio de ventana

Tournament Selection,

(window size) de 3.

Reemplazar el Peor Entre Semejantes (Worst Among

Most Smilar Replacement, WAMS) [4]. En nuestros

experimentos utilizamos 6 grupos de reemplazo de

un tamafio de 9 individuos cada uno.

Algoritmo de Deterministico

(Deterministic Crowding, DC) [16]. Para facilitar la

Crowding

comparativa utilizaremos en nuestros experimentos
una variante del DC en €l que para cada cruce se
generarda un Unico descendente, que sustituira al

padre mas parecido en el caso de quelo mejore.

3. Experimentos: Resultados y Discusion

Para estudiar la combinacion entre los distintcs métodos
de seleccion y reemplazo descritos en las secciones
anteriores hemos readlizado experimentos de
minimizacion sobre un conjunto de tests. Dicho
conjunto de test se compone de diez funciones de test y

tres problemas del mundo real.

3.1Problemas de Prueba

Las funciones de test utilizadas son las siguientes:
Modelo Esfera [11, 20], funcion de
generalizada [11], Problema Schewefel 1.2 [20], la
funcion generalizada de Rastrigin [2], la funcion de

Rosenbrock

Griewangk [8], la expansion de kg [25], la funcion de
Ackley [1], la funcién de Watson [19], la funcion de
Bohachevsky [19] y lafuncion deColville [5, 19].

Los problemas del mundo real son los siguientes:
Sstemas de Ecuaciones Lineales [6], Problema de
Identificacion de Parametros Sonoros Mediante
Modulaciéon en Frecuencia [23] y € Problema de Ajuste

Poligonial [22].

3.2 Algoritmos

Usaremos un esquema de AM que utiliza un AGE con
codificacion real como AGB, y como método de BL €l
Solis Wets [21]. Se diferencian en los métodos de

seleccién y reemplazo utilizados.



L as caracteristicas comunes de | os algoritmos son: 3.4 Andlisiscon N; =0(Sin aplicar BL)

El uso del operador de cruce BLX «’x 0.5: En la figura 2, se muestra graficamente los resultados

Una mutacién uniforme ([17]) aplicada con una obtenidos de realizar las comparaciones cuando N, =0

probabilidad de 0.125. (sin BL). Dicha grafica muestra la puntuacion obtenida

Se aplica la BL con distinto nimero de iteraciones por cada algoritmo agrupados por su estrategia de

asignadas a la BL, N, (profundidad de BL). Los reemplazo.

valores de N aplicados son O (sin BL), 10 y 50. 50

Se aplica la BL al 6.25% de los nuevos individuos Zi

[10]. B

Tamafio de la poblacion de 60 individuos. : Z: 1

Se ha ejecutado cada algoritmo 50 veces, y en cada g i

gecucion se realiza un valor maximo de 100000 = o-H — —
evaluaciones. Z__ _| : T

Figura 2: Resultados con N, =0
3.3 Método para €l estudio

Para comparar los algoritmos, se le ha asignado una

De la figura 2 se pueden extraer las siguientes
conclusiones:

puntuacion, segin e siguiente criterio: La combinacién NAM-RW es claramente nejor que

Para cada funcion, se ordenan los algoritmos por su cualquier otra. Esto es debido a que e aporte de

valor de funcion objetivo (la media de las 50 diversidad que ofrece NAM se complementa bien con

gjecuciones). laaltapresion selectivade RW.

Para cada algoritmo, se aplica la prueba estadistica En generd, la utilizacién de la estrategia de

t—test con el mejor para esa funcion usando 0.05 reemplazo DC ofrece buenos resultados, 1o que

como valor de significancia muestra la conveniencia de utilizar estrategias de
reemplazo que mantengan altos niveles diversidad.

Se asignan 5 puntos a primero, 4 a segundo y asi

sucesivamente. Cuando varios algoritmos se 3.5 Analisiscon N, =10

identifican como estadisticamente equivalentes entre  En |a figura 3 se muestra los resultados obtenidos de

si (seglin la prueba t-test), todos ellos recibiran 10s  realizar las comparaciones cuando N, =10. El formato de

mismos puntos. lafiguraes equivaente al delafigura 2.

Figura 3: Resultadoscon N, = 10
Para cada algoritmo se suman los puntos obtenidos

para cada unade las 13 funciones consideradas. 45

En nuestro estudio, mostramos |os resultados obtenidos
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Se observa el siguiente comportamiento:
El NAM-RW sigue ofreciendo |os mejores resultados

tras laincorporacién de la BL.

Ahora se perfila |la estrategia de reemplazo WAMS
como una técnica que ofrece buenos resultados, a
alcanzar un adecuado equilibrio entre la presion

selectivay el mantenimiento de ladiversidad.
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Figura 4: Resultados con N, = 50

WAMS

Andlisis con N;=50

En lafigura4 se muestralos resultados cuando N, = 50.

En este caso, €l uso dela estrategia RW ofrece los
mejores resultados (para todos los operadores de
seleccién). Este comportamiento es debido a que en este
caso N, implica un nimero bajo de iteraciones del AGB.
En dicha circunstancia es conveniente un método de
reemplazo con alta presion selectiva como el RW para
facilitar una répida convergencia, y para aprovechar el
esfuerzo invertido en la BL (ya que es €l criterio de
reemplazo que facilita mas la introduccién de un nuevo

individuo).

RS RTS RSRW RS TS DC TS RTS TS RW TS
WAMS WAMS

Figura 5: Resultados Generales

RS DC

3.7 Comparativa Global
Lafigura5 muestra una comparativa global de todos los
algoritmos. Se muestra para cada algoritmo la

puntuaci6n obtenida para cadavalor N;.

De los resultados podemos extraer dos conclusiones:
La combinacion NAM-RW es la que mejor resultados

ofrece tanto sin aplicar BL como aplicandola.

La influencia de aumentar N, depende del algoritmo:

En el reemplazo DC labondad disminuye, mientras

gue los que utilizan €l reemplazo RW o WAMS

poseen unatendencia ascendente.

4. Conclusiones

En este articulo hemos comparado AMsutilizando como
AGB AGEs con distintos métodos de seleccion de
padresy de reemplazo, para estudiar lainfluencia sobre
la diversidad que aportan estos métodos. De los
experimentos realizados se han obtenido las siguientes

conclusiones:

La influencia del reemplazo es mayor que la del
método de seleccion de padres, ya que determina
tanto si los nuevos descendientes se introducen en la
poblacion como €l tiempo de permanencia de cada

individuo en lamisma. Esto influye en la diversidad:



cuanto mayor sea la duracién de un individuo en la
poblacion mayor puede ser su influencia en la

blsqueda.

El comportamiento de los AMs varia conforme
aumenta la profundidad de la busqueda, y se
confirma gque un buen AGB requiere un nivel de
diversidad mayor que un AG que trabaja de forma
independiente (sin BL).

El uso de NAM con RW ofrece |os mejores resultados
en la figura 5, por lo que se confirma como una
prometedora combinacién tanto para un AGE sin
aplicar BL como para su uso en un AM. Existen
trabajos que ya han utilizado esta combinacion para
disefiar AMs[1.

Trabajo Futuros:

Este estudio sobre diversidad puede ser extendido
considerando métodos adicionales de fomento de
diversidad, e incluso utilizando como AGB esquemas de

AGs distintos al modelo estacionario (AGE).
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