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Resumen

Se denomina Algoritmo Memético (AM) a la
combinacién de un Algoritmo Evolutivo (AE)
con un proceso de busqueda local. Dado que
la incorporacién de un proceso de busqueda
local aumenta la presion selectiva, es conve-
niente que el AE utilizado mantenga suficiente
diversidad en la poblacién para evitar el riesgo
de convergencia prematura. Este problema, no
obstante, no es nuevo, por lo que dentro de los
los AGs se han definido a lo largo del tiempo
distintas técnicas para fomentar la diversidad
en la poblacién. Este trabajo consiste en un
estudio de la aplicacién de algunas de éstas
técnicas a los AMs. En particular, nos hemos
centrado sobre el modelo de AG estacionario,
comparando distintos métodos de seleccion y
de reemplazo. El objetivo es determinar qué
combinaciones de seleccién y reemplazo ofre-
cen los mejores resultados cuando se incorpora
un procedimiento de biisqueda local.

1. Introduccién

Actualmente se admite que los algoritmos ge-
néticos (AGs) en su forma bésica no son ade-
cuados para realizar busquedas en espacios
complejos. Una alternativa para solventar es-
te problema consiste en combinar los AGs con
otros procedimientos de busqueda. Los algorit-
mos resultantes de la hibridacién de los AGs
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con procedimientos de bisqueda local (BL) se
denominan algoritmos meméticos (AMs) [20].
Un AM se compone de un AG encargado de
realizar la basqueda global, al que denomina-
remos Algoritmo para Evolucionar la Pobla-
cion (AEP), y de un procedimiento de bus-
queda local (BL) independiente que se apli-
ca para refinar a los nuevos individuos de la
poblacién. En estos algoritmos es esencial el
equilibrio entre la exploracion (basqueda glo-
bal) de los AGs y la capacidad de explotacion
de la BL ([17]).

La diversidad en la poblacién es crucial pa-
ra que un AG pueda mantener una explora-
ci6n conveniente dentro del espacio de busque-
da. La pérdida temprana de diversidad puede
provocar un estancamiento de la buasqueda en
una regién que no contenga al 6ptimo local.
Este hecho, llamado convergencia prematura,
es un serio problema de los AGs. En el caso del
AM este problema es atn mayor, ya que la BL
al aplicarse sobre los nuevos individuos origina
una alta probabilidad de conducir la bisqueda
hacia 6ptimos locales, aumentando el riesgo de
la convergencia prematura. El AEP, por tanto,
debe preservar suficiente diversidad en la po-
blaciéon para contrarrestar este comportamien-
to. En la literatura sobre AMs existen distintas
propuestas que abordan el importante tema de
mantener la diversidad en la poblacién al usar
conjuntamente un AG y BL ([16, 17, 15]).

En este trabajo estudiaremos la influencia
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de la diversidad sobre el AM. Como el AEP es
el componente que aporta la diversidad en la
bisqueda nos centraremos en él. Utilizaremos
como AEP un algoritmo genético estaciona-
ri0(AGE)[27]. En un AGE se producen tnica-
mente uno o dos hijos en cada generacién. En
primer lugar se seleccionan los individuos que
se utilizardn como padres para producir hijos.
Después, se aplica una estrategia de reempla-
zo para decidir qué cromosomas de la pobla-
cién van a ser sustituidos por los nuevos cro-
mosomas. Estudios realizados sobre la efecti-
vidad de los AGEs[14] destacan su alto rendi-
miento frente a los AGs generacionales (en los
cuéles la poblaciéon entera se reemplaza por la
poblacién de descendientes obtenidos en cada
generaciéon). Ademas, lo atribuyen a los altos
niveles de presion selectiva que introducen y
a la balanza entre exploraciéon y explotaciéon
derivada del uso de diferentes estrategias de
basqueda. Esta flexibilidad justifica un estu-
dio méas en profundidad sobre sus posibilida-
des como un AEP dentro de un AM ([18]).
Este trabajo realiza un estudio sobre distintos
métodos de seleccion y estrategias de reempla-
zo en los AGEs, para intentar determinar la
combinacion mas adecuada para un AGE que
se desee utilizar como AEP de un AM.

Este trabajo est4 organizado de la siguien-
te forma: En la seccién 2, se introducen los
métodos de seleccién y de reemplazo que se
considerarédn en el estudio. En la seccién 3,
se describen los experimentos realizados. En
la seccion 4, se estudian los resultados obteni-
dos. Finalmente, en la seccion 5, se indican las
conclusiones generales del estudio.

2. Meétodos de Seleccion y Reem-
plazo Considerados

A continuacién describiremos los distintos
métodos de seleccion de padres estrategias de
reemplazo que se han considerado para pro-
mover diversidad, producir presion selectiva o
fomentar ambos, en los AGEs.
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2.1. Las estrategias de selecciéon

e Seleccién Aleatoria (Random Selection,
RS). RS selecciona un individuo aleato-
riamente de la poblacién. No origina nin-
guna presion selectiva.

e Seleccién por Torneo (Tournament Selec-
tion, T'S). Se muestrea aleatoriamente un
grupo de Nrg individuos de la poblacion
y se selecciona el que posea el mejor valor
para la funcién objetivo. Origina bastante
presion selectiva. En nuestros experimen-
tos utilizaremos N1g=3.

e Orden Lineal (Lineal Ranking, LR)[3]. Se
ordenan los individuos de la poblacién por
su valor de la funcién objetivo en orden
descendente de mejor a peor. A cada in-
dividuo se le asigna un valor de probabili-
dad de ser elegido padre, en funcién de la
posicién que ocupa en dicho listado: Seré
mayor dicha probabilidad cuanto menor
sea su posicién. Se seleccionan ambos pa-
dres utilizando dichas probabilidades. En
nuestros experimentos utilizaremos como
valor de Nmin = 0,75 (donde Mmin esta
definido en [3]).

e El Emparejamiento Variado Inverso (Ne-
gative Assortative Mating, NAM) [8]. En
esta selecciéon se escoge un padre alea-
toriamente, y para seleccionar el otro se
muestrean aleatoriamente Nyaar indivi-
duos de la poblacion, y se escoge el mas
distante al primero (aplicando una medi-
da de distancia). Esta orientado a generar
diversidad. En nuestros experimentos uti-
lizaremos Nyan = 3.

2.2. Las estrategias de reemplazo conside-
radas

e Reemplazar el peor (Worst Strategy,
RW)|9]. Se reemplaza el peor elemento de
la poblacién si el nuevo elemento lo me-
jora. Ofrece alta presién selectiva, incluso
cuando sus padres son elegidos aleatoria-
mente.

e Selecciéon de Torneo Restringido (Restric-
ted Tournament Selection, RTS)[11]. Su-
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pongamos que A es el individuo a ser
incluido en la poblaciéon. RTS muestrea
aleatoriamente w (window size) indivi-
duos de la poblaciéon y selecciona el indi-
viduo més parecido a A de entre ellos. A
compite con este elemento y si A gana se
introduciré en la poblacién. En nuestros
experimentos utilizaremos w = 3.

e Reemplazar el Peor entre Semejantes
(Worst Among Most Similar Replace-
ment, WAMS)[4]. Se compone de los si-
guientes pasos. Primero, se muestrean de
la poblacién aleatoriamente C'y grupos de
Cs elementos cada uno. Después, se iden-
tifica para cada grupo el individuo més
similar al descendiente considerado. Este
proceso genera C'y individuos como candi-
datos para ser reemplazados, de los que se
selecciona aquél con peor valor de la fun-
cion objetivo. El descendiente reemplaza-
ré a éste si es mejor. En nuestros experi-
mentos utilizaremos Cy =6y Cs = 9.

e Algoritmo de Crowding Deterministico
(Deterministic Crowding, DC)[19]. En
nuestro caso, utilizaremos una variante en
la que en cada cruce se genera tinicamente
un hijo, que se comparara (mediante una
medida de distancia) con cada uno de sus
padres. El hijo se introducira en la pobla-
cion sustituyendo a su padre més cercano
s6lo en el caso de que mejore a éste.

3. Experimentos

Para estudiar la combinacién entre los dis-
tintos métodos de seleccion y reemplazo des-
critos en las secciones anteriores hemos reali-
zados experimentos de minimizacién sobre un
conjunto de tests.

3.1. Funciones de Tests

El conjunto de test empleado se compone
de diez funciones de test y tres problemas del
mundo real.

Las funciones de test utilizadas son las si-
guientes: El Modelo Esfera [13, 22|, funcién de

Rosenbrock generalizada [13], Problema Sche-
wefel 1.2 [22]. funcién generalizada de Rastri-
gin [2, 25] , la funcién de Griewangk [10], la
expansién de fio [28], la funcién de Ackley [1],
la funcion de Watson [21], la funcién de Boha-
chevsky [21], la funcion de Colville [5, 21]. Los
problemas del mundo real son los siguientes:
Sistemas de Ecuaciones Lineales [6], Proble-
ma de Identificacion de Pardmetros Sonoros
Mediante Modulacion de Frecuencia |26] y el
Problema de Ajuste Polinomial [24].

Para todos estos problemas (a excepciéon de
Watson), el fitness del éptimo local vale cero.

3.2. Parametros de los algoritmos estudia-
dos

Para poder estudiar la combinacién de los
métodos de seleccién y reemplazo hemos im-
plementado distintos AMs. Todos ellos siguen
un mismo esquema que utiliza un AGE con co-
dificacion real como AEP y como método de
BL el Solis Wets|23]. Estos AMs implementa-
dos se diferencian tinicamente en la combina-
cion de los métodos de seleccién y reemplazo
utilizados. Las caracteristicas comunes de to-
dos ellos son:

e El uso del operador de cruce BLX —
alo=0,5)[7].

e Una mutacién no uniforme aplicada al
12.5% de los genes.

e Se aplica la BL con distintos niimero de
iteraciones asignadas a la BL N (profun-
didad de la BL). Los valores de Ny apli-
cados son: 0 (sin BL), 10 y 50 iteraciones.
La tabla 1 muestra para cada uno de di-
chos valores el porcentaje de evaluaciones
que se invierte en realizar la BL.

e Se aplica la BL al 6.25% de los nuevos
individuos|12].
e Tamaifio de la poblacién de 60 individuos.

e El algoritmo finaliza cuando se han reali-
zado 100000 evaluaciones.

e En cada cruce se ha generado tnicamente
un hijo, que se introducird en la pobla-
cion utilizando la estrategia de reemplazo
utilizado en cada caso.
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0 0%
10 55 %
50 85 %

Cuadro 1: Porcentaje de evaluaciones realiza-
das durante la BL

3.3. Metodologia de la experimentacién

Para evaluarlos hemos ejecutado cada algo-
ritmo ejecutado sobre cada funcién de test 50
veces para cada uno de los valores N; conside-
rados. A cada algoritmo se le ha asignado una
puntuaciéon. Para calcularla se han aplicado los
siguientes pasos:

1. Para cada funcién, se ordenan los algorit-
mos considerados por su valor de la fun-
ci6n objetivo (la media de las 50 ejecucio-
nes).

2. Para cada algoritmo se aplica la prueba
estadistica t-test de Student con el mejor
para esa funcién utilizando 0.05 como va-
lor de significancia.

3. Para cada funcion se le asigna a cada al-
goritmo una puntuacién entre 0-5 puntos.
Se le asignan 5 puntos al primer elemen-
to (con mejor media), 4 al siguiente y asi
sucesivamente. Cuando varios algoritmos
sean identificados como estadisticamente
equivalente entre si (segtn la prueba de t-
test), todos ellos recibiran la misma pun-
tuacion.

4. Para cada algoritmo se suman los puntos
obtenidos para cada una de las 13 funcio-
nes consideradas.

En nuestro estudio, mostraremos los resul-
tados obtenidos para los distintos valores Ny
considerados. La idea es estudiar el comporta-
miento en cada caso y poder valorar las dife-
rencias que se producen conforme N; aumen-
ta.
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4. Resultados y Analisis

En este apartado se muestran los resulta-
dos obtenidos para los distintos valores de Ny
considerados. Finalmente, se compararan to-
dos los algoritmos considerados entre si.

4.1. Analisis con Ny = 0 (Sin aplicar la BL)

En las figuras 1 y 2, se muestran grafica-
mente los resultados obtenidos de realizar las
comparaciones cuando N; = 0 (sin BL). Di-
chas graficas muestra la puntuacién obtenida
para cada algoritmo agrupados por su método
de seleccidn y estrategia de reemplazo, respec-
tivamente.
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Figura 1: Resultados con Ny = 0 (agrupados por
seleccion)
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Figura 2: Resultados con Ny = 0 (agrupados por
reemplazo)

De la figuras se pueden extraer las siguientes
conclusiones:
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4.2.

e Se observa que la combinacion NAM-

RW es claramente mejor que cualquier
otra combinacion. Esto es debido a que el
aporte de diversidad que ofrece el NAM
se complementa bien con la alta presién
selectiva del RW lo cual lo convierte en
una combinacién muy prometedora, al
mantener un adecuado equilibrio de ex-
ploracién y explotacion.

e En general, la utilizaciéon de la estrategia

de reemplazo DC ofrece muy buenos re-
sultados, lo que muestra la conveniencia
de utilizar estrategias de reemplazo que
mantengan la diversidad.

e Comparando las graficas 1 y 2 se puede

observar que parece que la influencia del
criterio de reemplazo es mayor que la del
método de seleccién. Debido a esto en los
apartados posteriores se mostraran los al-
goritmos agrupados por la estrategia de
reemplazo.

Analisis con Ny =10 (55 % de las eva-
luaciones en la BL)

En la figura 3, se muestra graficamente los

resultados obtenidos de realizar las compara-
ciones cuando NI =10. El formato de la figura
es equivalente al de la figura 2.

Puntuacin

20 | i Ors

WAMS

Figura 3: Resultados con Ny = 10

Se observa el siguiente comportamiento:

e El NAM-RW sigue ofreciendo los mejores

resultados tras la incorporacién de la BL.

[E[)
25 W nan

e La estrategia de reemplazo W AMS aho-

ra es la que ofrece mejores resultados de
media, al alcanzar un adecuado equilibrio
entre la presion selectiva y el manteni-
miento de la diversidad. Esto confirma la
necesidad ya anunciada de que debido a
la aplicaciéon de una basqueda local sobre
los nuevos individuos, aumenta la necesi-
dad de diversidad. Asi pues, el criterio de
reemplazo WAMS que fomenta mayor di-
versidad que el criterio de reemplazo DC
ofrece mejores resultados.

e Cuando se utiliza un operador de reem-

4.3.

plazo que mantenga diversidad, es muy
conveniente un método de selecciéon que
fomente la explotacién (como el torneo).
Esto es debido a que este tipo de opera-
dores favorecen que los individuos resul-
tantes de aplicar la BL influyan mas ra-
pidamente sobre la poblacién, orientando
mas la biasqueda sobre las zonas més pro-
metedoras.

Analisis con N; =50 (85 % de las eva-
luaciones en la BL)

En la figura 4, se muestra los resultados ob-
tenidos cuando N; = 50, de los que se pueden

ext

Puntuacién

raer las siguientes conclusiones:
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Figura 4: Resultados con Ny = 50

e En este caso, el uso de la estrategia RW

ofrece los mejores resultados (para la ma-
yoria de los operadores de seleccion). Esto
es debido a que el porcentaje de esfuer-
zo invertido en la BL implica un niimero



bajo de iteraciones del AGE. Para dicho
numero de iteraciones es necesario un mé-
todo de reemplazo con alta presion selec-
tiva como el RW por dos motivos: a) Para
obtener una convergencia rapida, y b) pa-
ra aprovechar el esfuerzo invertido en la
BL, ya que es el criterio de reemplazo que
facilita mas la introduccién de un nuevo
individuo.

e Conforme aumenta el esfuerzo invertido
en la busqueda local aumenta la conve-
niencia de un método de seleccién con
mayor presion selectiva (como la selecciéon
por torneo). Esto puede ser debido a que
con estos métodos se fomenta que los indi-
viduos resultantes de aplicar la Bisqueda
Local generen més descendientes.

4.4. Resultados Globales

Tras comparar los resultados obtenidos pa-
ra cada uno de los valores de NI, se muestra
en la figura 5 una comparativa global de los
algoritmos estudiados. Para cada algoritmo se
visualiza la puntuacién obtenida para cada va-
lor Nj.

De la grafica 5 podemos alcanzar dos con-
clusiones:

e La combinacion NAM-RW es la que me-
jor resultados ofrece tanto sin aplicar BL
como aplicandola.

e La influencia de aumentar N; depende de
cada algoritmo: la bondad del reemplazo
DC disminuye, mientras que los que uti-
lizan el reemplazo RW o WAMS poseen
una tendencia ascendente.

5. Conclusiones

En este articulo hemos comparado AMs uti-
lizando como AEP AGEs con distintos méto-
dos de seleccién y de reemplazo, para estudiar
la influencia sobre la diversidad que aportan
estos métodos. De los experimentos realizados
se han obtenido las siguientes conclusiones:

e La influencia del reemplazo es mayor que
la del método de seleccion de padres. El
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criterio de reemplazo determina tanto si
los nuevos descendientes se introducen en
la poblacién como la permanencia de cada
individuo en la misma, por lo que se puede
limitar el nivel de influencia de una deter-
minada solucién, manteniendo mayor di-
versidad.

e El comportamiento del AM varfa confor-
me aumenta la profundidad de la bisque-
da, y se confirma que un buen AEP re-
quiere un nivel de diversidad mayor que
un AG que trabaja de forma independien-
te.

e Con el uso de una BL se observa una ma-
yor necesidad de diversidad. En la graficas
destacan dos tendencias adecuadas:

1. Uso de un método de reemplazo que
mantenga diversidad (como el DC o
el WAMS), y un método de seleccion
que explote las soluciones (para que
favorezca la influencia de los indivi-
duos mejorados mediante BL a la po-
blacién).

2. Mediante un operador de seleccion
que fomente diversidad (como el
NAM) y un método de reemplazo
que favorezca la explotaciéon (como
el RW), estableciendo un equilibrio
adecuado.

e El uso de NAM con RW ofrece los mejo-
res resultados en la figura 5, por lo que
se confirma como una prometedora com-
binacién tanto para un AGE sin aplicar
BL como para su uso en un AM. Existen
articulos que ya han utilizado esta combi-
nacion para diseiiar AMs[18].

e Hay que establecer un equilibrio entre el
porcentaje de esfuerzo destinado a la Bus-
queda Global y el esfuerzo destinado a la
BL.
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