XIII CONGRESO ESPANOL EN METAHEURISTICAS Y ALGORITMOS EVOLUTIVOS Y BIOINSPIRADOS "l

Un analisis preliminar de nuevos modelos de
mutacion dirigida en algoritmos genéticos.

B. Rodriguez-Puerta, Francisco Diaz-Barrancas, F. Chavez, F. Fernandez de Vega
Dpto. de Ingenieria en Sistemas Informaticos y Telematicos
Universidad de Extremadura
06800 Mérida, Espana.
Email: {brpuerta, frdiaz, fchavez, fcofdez} @unex.es

Resumen—En este articulo se presenta un analisis
preliminar de un modelo de operador de mutacion
dirigida para problemas con codificacion binaria y sin
epistasis. Esta version del operador permite asociar una
probabilidad de mutacion a cada gen de cada individuo,
proporcional a la influencia que ha tenido dicho gen
sobre la calidad del individuo durante el proceso evo-
lutivo. Estos valores de probabilidad, permiten a cada
individuo realizar mutaciones de manera dirigida, con
el objetivo de reducir el tiempo de convergencia del
algoritmo.

El conjunto de experimentos realizado con el nuevo
operador de mutacion demuestra que el algoritmo
genético converge a soluciones en etapas mas tempranas
del proceso evolutivo, en comparacion con la mutacion
clasica. Se han llevado a cabo una serie de experimentos
con un problema clasico de test, donde aplicando el
nuevo operador de mutacion dirigida, se consiguen
buenos resultados. Aunque estos resultados son aiin muy
preliminares, esperamos poder continuar el estudio en
problemas mas complejos en el futuro, y mostrar asi
la utilidad de esta version de la mutacién dirigida en
otros contextos.

I. INTRODUCTION

Los algoritmos evolutivos [5] (AEs), son un con-
junto de técnicas de optimizacién y busqueda de
soluciones basados en la teoria de la evolucién de
Charles Darwin. Inspirados en esta teoria, utilizan
una poblacién de individuos, soluciones candidatas
al problema que pretende resolverse, que tratan de
adaptarse mediante evolucion al entorno para resolver
el problema en cuestion.

Dentro de la familia de los AEs se encuentran los
algoritmos genéticos [6] (AGs). Estos nos ofrecen
técnicas robustas de busqueda y optimizacién para
la obtencién de resultados en una gran variedad de
problemas. Por ejemplo, son ampliamente utilizados
en los problemas conocidos como “NP completos”,
donde ofrecen la posibilidad de encontrar soluciones
satisfactorias en tiempos razonables. En la actualidad

los AGs son ampliamente utilizados por la comunidad
cientifica.

Un AG tipico se compone de los siguientes ele-
mentos:

= Un individuo: es la representacién de una posi-

ble solucién al problema.

= Una poblacién: compuesta por un conjunto de

individuos.

= Una funcién de fitness: que permite evaluar la

calidad de un individuo.
= Operadores genéticos: que permiten generar una
nueva poblacién a partir de la anterior (operador
cruce, operador mutacién y operador seleccién).

= Pardmetros de control: que permiten controlar
la ejecucién del algoritmo.

Para maximizar la eficiencia de los AGs es posi-
ble modificar los pardmetros y operadores genéticos
anteriormente mencionados.

Entre los componentes del algoritmo, hay tres
parametros facilmente ajustables que permiten mo-
dificar el proceso de busqueda de soluciones: pro-
babilidad de mutacién (F,,), probabilidad de cruce
(P.) y tamafio de la poblacién (7). Son numerosos
los estudios existentes que se centran en proponer
heuristicas para optimizar dichos pardmetros con la
finalidad de obtener mejores resultados.

En este articulo se presenta una alternativa a uno
de los operadores utilizados en el proceso de un AG,
el operador de mutacién. Estd demostrado que este
operador es necesario para garantizar la convergencia
del algoritmo evolutivo. Su objetivo es la modifica-
cién del valor de un gen determinado, previamente
seleccionado al azar, perteneciente un individuo. Este
operador estd contralado por el pardmetro conoci-
do como probabilidad de mutacién, que determina
cuando se aplica dicha mutacién.

La importancia del operador mutacién ha sido
estudiada ampliamente en la literatura, y ha quedado
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demostrado que sin €l no se garantiza la convergencia
del algoritmo [9]. A pesar de todo, el proceso de
convergencia puede ser lento, dependiendo de la difi-
cultad del problema. Frecuentemente, esta dificultad
implica el uso de cromosomas de tamafio grande,
y el tamafio del cromosoma afecta a la eficacia
del operador de mutacién clasico, que selecciona al
azar una posicién a mutar: cuanto mas largo es el
cromosoma, mas tiempo serd necesario para poder
mutar alguna posicién concreta del mismo.

En este articulo se presenta una nueva imple-
mentacion para el operador genético mutacién, para
problemas en los cuales no existe epistasis entre los
genes que conforman el cromosoma de un individuo.
Existe epistasis entre los genes de un individuo
cuando la expresién de uno o mas genes depende de
la expresién de otro gen del mismo individuo. Esta
interaccidn sucede cuando la modificaciéon de un gen
influye de manera directa sobre el valor en uno o
varios genes diferentes del mismo individuo.

La nueva propuesta que se introduce en este traba-
jo, que como veremos mas adelante es una variacién
de algunos modelos de mutacién existente, pretende
asociar una probabilidad de mutacién a cada gen den-
tro del cromosoma del individuo. Esta probabilidad
se debe ir actualizado con cada mutacidn sufrida y va
a depender de la influencia que dicha mutacién pueda
tener sobre el valor del fitness global del individuo.

Los resultados presentados en este trabajo demues-
tran que es posible alcanzar mejores soluciones en
un tiempo menor de computo, asi como utilizando
menores generaciones en el proceso evolutivo.

El resto del articulo se divide de la siguiente
forma: en la Seccién II se detalla un estado del arte
de trabajos anteriores donde se aborda el problema
de mutacién dirigida, la Seccién III se describe la
metodologia utilizada, los resultados de este trabajo
se presentan en la Seccién IV. Finalmente las con-
clusiones del mismo se abordan en la Seccién V.

II. ESTADO DEL ARTE

La modificacién de los diferentes operadores de
un AG es un campo ampliamente estudiado por la
comunidad cientifica. Desde el inicio, los investiga-
dores no han dejado de proponer mejoras para los
operadores genéticos con la finalidad de obtener AGs
que converjan a una solucién de forma mads rapida. En
esta seccién nos centraremos en el estudio de posibles
mejoras del operador de mutacidn, fijAndonos en par-
ticular en versiones del operador que permitan dirigir

su accion hacia zonas especificas del cromosoma que
puedan ser de mayor interés.

Una de las primeras mejoras para el operador
mutaciéon que se propusieron fue dotar al AG de la
capacidad de adaptar la probabilidad de mutacién es-
tablecida [1], esta técnica es conocida como mutacion
adaptativa. La idea es simple pero efectiva. Depen-
diendo del valor de fitness obtenido por los individuos
de la poblacién en las diferentes generaciones, la
probabilidad se adapta para permitir mds o menos
mutaciones, de esta manera cuando el fitness global
de la poblacién es malo, cuando el proceso de conver-
gencia se estanca, el AG aumentard la probabilidad de
mutacién, con la esperanza de que estas mutaciones
mejoren a los individuos, y viceversa, disminuird la
probabilidad de mutacién cuando el fitness de los
individuos sea buena para no degradar la calidad
de la solucion. Esta idea también ha sido aplicada
con la probabilidad de cruce. Existen propuestas
mds avanzadas dentro de la mutacién adaptativa,
por ejemplo en [2] se propone un operador que
modifica la probabilidad de mutacién en funcién del
fitness de los individuos de la poblacién, utilizando
para ello el algoritmos k-means. Otro enfoque muy
utilizado dentro de la mutacién adaptativa ha sido la
modificacién del AG para que en lugar de disponer de
una probabilidad de mutacién global, cada individuo
cuente con una propia. Esta idea se ha codificado
tradicionalmente con un gen mds al principio del
cromosoma y su célculo se obtiene al generar un
nimero aleatorio dentro de una distribucién normal
[3]. A lo largo de los afios se han utilizado otro
tipo de distribuciones de probabilidad, por ejemplo
una distribucién Levy [4], pero manteniendo la idea
anteriormente descrita.

Entre las técnicas utilizadas para mejorar el ope-
rador genético de mutacién se encuentra la que se
conoce como mutacién dirigida. Esta, a diferencia
de la mutacién adaptativa, basa su funcionamiento
en guiar al AG hacia mutaciones mds beneficio-
sas, entendiendo como mutaciones mas beneficiosas
aquellas que hacen que el valor del fitness de un
individuo mejore. En el articulo presentado por Di-
nabandhu Bhandari et al [7] se propone un operador
de mutacién que, dependiendo del valor de fitnees
obtenido en la generaciones anteriores, calcula un
punto de mutacién para los individuos que integran
la poblacién actual.

En el trabajo presentado por Bick et al.[8] propone
una idea novedosa dentro de la mutacién adaptativa.
Se asocia una probabilidad de mutacién a cada uno
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de los genes del cromosoma del individuo. Esta
probabilidad es un valor aleatorio dentro de un rango.
Utilizando esta idea como punto de partida, en este
articulo exploramos otras posibilidades, haciendo una
primera implementacién de una idea similar.

La mutacién dirigida que presentamos mas ade-
lante, asocia una probabilidad de mutacién a cada
uno de los genes que componen el cromosoma, en
funcién a la influencia histérica que cada gen ha
tenido sobre la mejora de la calidad del individuo, a lo
largo del proceso evolutivo. A diferencia del trabajo
propuesto en [8], esta propuesta tiene en cuenta cémo
ha evolucionado cada individuo de la poblacién, para
tratar de guiarlo hacia mutaciones mds beneficiosas.
El operador que se propone dirige las mutaciones
a genes concretos del cromosoma, que mejoraran
la calidad del individuo, pero en ningiin momento
modifica el valor de probabilidad de mutacién del
AG.

III. PROPUESTA DEL NUEVO OPERADOR
MUTACION

En esta secciéon se describe en detalle el nuevo
operador genético de mutacién propuesto, al cual
denominamos mutacion dirigida, y que se considera
en el contexto de problemas de codificacién binaria
sin epistasis. El objetivo es asociar un valor de pro-
babilidad de mutacién a cada gen del cromosoma, y
utilizar estos valores de probabilidad en el proceso de
mutacién. Este nuevo modelo conlleva la utilizacién
de un nuevo vector de probabilidades asociado a cada
cromosoma, lo que implicard cambios en el operador
de cruce. Estos cambios serdn minimos y solo se
utilizan para mantener esta informacidn actualizada
en el proceso de cruce.

El nuevo operador de mutacién dirigida asigna
diferentes probabilidades de mutacién a cada uno de
los genes de cada individuo de la poblacién, valores
que dependerdn de la influencia histérica que cada
gen ha tenido en la mejora de ese individuo a lo largo
del proceso evolutivo.

Para conocer en cada momento la influencia que
cierto gen ha tenido sobre la calidad del individuo
que lo contiene, es necesario disponer en la codifi-
cacién del individuo de una nueva estructura capaz
de almacenar dicha informacién. En nuestro caso se
ha optado por utilizar un vector, denominado vector
de probabilidad de mutacion (VPM). La Figura 1
muestra un ejemplo grifico del nuevo cromosoma.

El vector de probabilidades se encarga de almace-
nar la probabilidad de mutacién asociada a cada gen

Cromosoma

VPM

0.16 | 0.28 0.07 | 0.12

Figura 1. Ejemplo de codificacion del VPM

del cromosoma (PMG). La suma de todas las proba-
bilidades contenidas en el VPM debe ser siempre 1,
ver figura 1, no pudiendo superar ni disminuir este
valor en ningtin momento del ciclo evolutivo del AG.

T
> PMG;=1 1)
i=1

donde T es el nimero de genes del cromosoma

(Tamafio) y PM G, es la probabilidad de mutacién

del gen i-ésimo.

La actualizacién del VPM es realizada cada vez
que un individuo de la poblacién sufre una mutacion.
Antes de comenzar a explicar en detalle coémo fun-
ciona el nuevo operador es importante indicar como
se inicializan las PMG del VPM para cada individuo
en el proceso de generacion de la poblacion inicial.
Al generar la poblacién inicial, ain no se tienen
datos del histérico de evolucidon de la fitness, de ahi
que todas las posiciones del vector VPM de cada
individuo comienzan con la misma probabilidad, esta
es calculada segtin la expresion 2

1

PMG =~ 2)

donde T es el tamafio del cromosoma

III-A. Mutacion

Con el vector de probabilidad de mutacién inicia-
lizado, los pasos a realizar por el nuevo operador
de mutacién, cada vez que queremos aplicar una
mutacién a un individuo, son los siguientes:

1. Comprobar si el individuo debe mutar, esta
accion viene determinada por el pardmetro pro-
babilidad de mutacién (P,,), presente en la
implementacion cldsica de cualquier AG.

2. Haciendo uso del método de seleccién conoci-
do como ruleta sobre el VPM del individuo,
se selecciona el gen que sufrird la mutacién.
Esta técnica posibilita que cualquier gen pueda

759



' XVIII CONFERENCIA DE LA ASOCIACION ESPANOLA PARA LA INTELIGENCIA ARTIFICIAL

ser seleccionado para sufrir una mutacidn, fa-
voreciendo la seleccién de aquellos genes con
un mayor indice de probabilidad -PMG- en el
VPM.

3. Célculo de la fitness del individuo antes de
sufrir la mutacion. Hay que recordar, que el
proceso de mutaciéon se aplica después del
cruce, por lo que los individuos recién cruzados
no disponen atn de valor de fitness.

4. Realizar la mutacién del gen seleccionado en
el paso anterior y cédlculo del nuevo fitness del
individuo.

5. Actualizar el VPM segtn el valor resultante, al
comparar el fitness del individuo antes de sufrir
la mutacién y después. Para realizar esta ope-
racion se aumentard o disminuird, una cantidad
alpha (dependiendo de si la mutacién mejord
o no al individuo) la probabilidad asociada a la
posicion del gen mutado, y proporcionalmente,
se disminuirdn o aumentard el resto de valores
correspondientes al resto de los genes. La suma
total de los valores del vector debe seguir
siendo uno. Este valor alpha serd a partir de
ahora un nuevo pardmetro del algoritmo.

III-B. Cruce

El operador genético de cruce también sufre una
modificacién con respecto a su implementacion clési-
ca, debido a la necesidad de manejar correctamente
los vectores de probabilidad de los individuos.

En el operador cruce clésico one-point crossover
se genera una posicion aleatoria del cromosoma que
se utiliza para cruzar los dos padres intercambiando
material genético en los hijos.

El nuevo operador cruce realiza la misma ope-
racién sobre los cromosomas, y ademds, repite ese
mismo proceso con los PMGs de cada padre; pero
dado que la suma de los PMGs resultantes de los
nuevos individuos no tiene porqué ser 1, al finalizar el
cruce es necesario realizar una normalizacién de estos
valores -escalado para que la suma sea 1- para que
la suma del nuevo VPM resultante de cada individuo
hijo sea 1.

IV. EXPERIMENTOS Y RESULTADOS

En esta seccion se describen los experimentos que
se han realizado para comparar el nuevo operador
genético de mutacién que se propone en este trabajo,
con el operador clasico de mutacién en problemas sin
epistasis entre los genes de los individuos.

Para poder comparar ambos operadores de mu-
taciéon se ha utilizado un problema bien conocido
dentro de la literatura. El problema escogido ha
sido el cldsico max-one. Se trata de un problema
de codificacién binaria el cual ha sido ejecutado
utilizando el operador clasico de mutacién y el nuevo
enfoque propuesto en este trabajo. La Tabla IV mues-
tra los resultados de los diferentes experimentos que
se han realizado. Como puede observarse, estamos
particularmente interesados en conocer la utilidad del
operador en problemas de tamafio grande: cuando el
cromosoma del individuo tiene una longitud tal que
son necesarias muchas generaciones para encontrar la
solucién. Asi, hemos probado el operador en tamafios
que van de 20 hasta 80 bits.

Para seleccionar un valor alpha adecuado para los
experimentos, se ha realizado un estudio previo. Con
un tamafio de cromosoma igual a 20 bits se han
realizado 150 ejecuciones para cada uno de lo valores
del parametro alpha que hemos querido probar. De
esta manera hemos podido determinar el valor alpha
que menos generaciones necesitaba para converger
a la solucién. Como se aprecia en Figura 2, que
muestra los promedios para 150 ejecuciones de cada
configuracion, el valor de alpha que obtiene mejores

resultados es 0.1.

Figura 2. Resultado estudio valor,Alpha, cromosoma tamafio 20
bits

Influencia valor Alpha

145
ND I
01 02 03 04

Valor alpha

Generacién Media

Una vez seleccionado el valor alpha adecuado, he-
mos procedido con los experimentos que se muestran
en Tabla IV, de nuevo con 150 ejecuciones de cada
configuracion. La Figura 3 muestra la generacién me-
dia que ha tardado el AG en converger a la solucién
para cada una de las combinaciones mostradas. Como
se puede observar el operador de mutacién dirigida
toma menos generaciones en alcanzar la solucién,
son necesarias menos generaciones para obtener el
mismo resultado que con el operador clasico. Como
se aprecia en la grafica la ventaja obtenida por
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Experimento AG  Tam. Poblacién.  Tam. Cromosoma  Num. Generaciones  Prob. Mutacién  Alpha
Ex1 C 10 20 20.000 0.01 -
Ex2 I 10 20 20.000 0.01 0.1
Ex3 C 10 40 20.000 0.01 -
Ex4 I 10 40 20.000 0.01 0.1
ExS C 10 60 20.000 0.01 -
Ex6 I 10 60 20.000 0.01 0.1
Ex7 C 10 80 20.000 0.01 -
Ex7 I 10 80 20.000 0.01 0.1

Cuadro 1

EXPERIMENTOS REALIZADOS

el nuevo operador respecto al cldsico en cuanto al
nimero de generaciones necesarias para obtener una
solucién aumenta con el tamafio del cromosoma de
los individuos de la poblacién. Cuanto el tamafio del
individuo es mayor -la dificultad del problema es
mayor- la diferencia entre la generacién media ne-
cesaria para alcanzar solucién es mayor entre ambas
implementaciones, aportando un mejor rendimiento
el operador de mutacién dirigida.

La Figura 4 muestra el tiempo medio para alcanzar
una solucién por ambas implementaciones de los
algoritmos. Al igual que sucede con las generaciones,
el tiempo medio necesario para obtener la solucién
por el operador mutacién dirigida es menor que la
cléasica, siendo la diferencia mayor cuanto mayor es
el cromosoma del individuo.

Para tamafio de cromosomas superiores a 80 bits
ambas implementaciones no siempre convergen a la
solucién. Aun asi, el operador de mutacién dirigida
converge a la solucién un nimero mayor de veces que
el operador clasico (en las 150 ejecuciones realiza-
das). Para un tamafio de cromosoma igual a 120 bits
el operador clésico ha convergido a la solucién en 51
ocasiones mientras que el nuevo operador propuesto
lo ha hecho 134.

Como deciamos anteriormente, lo aqui mostrado
es un andlisis preliminar de una variacién del ope-
rador de mutacion dirigida. En proximos trabajos
pretendemos hacer una comparativa con alguno de los
métodos de mutacién mds cercanos al aqui propuesto,
y realizar una seleccién mds adecuada de problemas
de test, para estudiar con mayor detalle la potenciali-
dad del nuevo operador. No obstante, estos resultados
preliminares muestran el camino a seguir.

V. CONCLUSIONES

Este articulo presenta un andlisis preliminar de una
nueva version del operador de mutaciéon adaptado a
problemas en los que no existe epistasis. El objetivo
de la propuesta es ayudar a determinar en cada mo-
mento las posiciones del cromosoma que mas pueden

ayudar en la mejora de la calidad del individuo tras
una mutacion.

El nuevo operador asocia una probabilidad de
mutacién a cada gen del individuo, posicién dentro
del cromosoma, que es proporcional a la influencia
histérica que ha tenido esa posicién sobre la mejora
de la calidad del individuo a lo largo del proceso
evolutivo. Asi, se utiliza un vector de probabilidades
VPM, con una posicién por cada gen que existe
en el cromosoma PMG, para realizar mutaciones
dirigidas sobre genes concretos que probablemente
beneficiardn la calidad del individuo. Este vector de
probabilidades es actualizado en cada proceso de
mutacién, con un valor que depende de la mejora
(o empeoramiento) que la mutacién produce en el
nuevo individuo cuando se compara con el individuo
sin mutacion.

Utilizando el clasico problema max-one, de codi-
ficacién binaria y sin epistasis entre los genes del
individuo, hemos comparado el AG clasico con la
nueva propuesta que utiliza mutacién dirigida, con
diferentes configuraciones del problema, variando el
tamafio de las poblaciones, el tamafio de los indivi-
duos y la probabilidad de mutacién del AG. En todos
los casos la mutacién dirigida ha permitido encontrar
soluciones en menor nimero de generaciones, con
una influencia que crece cuando lo hace el tamafo
del cromosoma.

Esperamos poder extender este trabajo, con una
comparativa mas completa con otros operadores de
mutacién similares, y con un mayor nimero de
problemas, tanto de codificaciéon binaria como real,
para entender mejor el impacto del nuevo operador
de mutacién propuesto.
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Figura 3. Resultados
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Figura 4. Resultados obtenidos al comparar las dos implementaciones por el tiempo medio necesario para obtener una solucion.
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