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Resumen— Se propone un meta-algoritmo geatico modificado  se presenta una serie de experimentos propuestos para medir

con una etapa de regredin de vectores soporte (SVR) para e| desempio del SGA en la optimizaéh de funciones.
predecir el desempéo de un algoritmo geretico simple (SGA). La

SVR modela el desemp@ como una funcbn de los paametros Il. EL ALGORITMO GENETICO SIMPLE
de control, de este modo se obtiene n@® el ajuste autondtico de
los parametros optimos sino también una explicacon funcional El Algoritmo Gerético Simple (SGA) es un caso especial
de la compleja interaccbn entre ellos. de Wisqueda heistica aleatoria [1], para el cual el espacio de
, bUsqued&? corresponde a:
I. INTRODUCCION
Aunque el SGA es un &todo robusto para resolver un am- Q=2 x- X Z, 1)
plio rango de problemas, la soléai de un problema espéico —_—

¢ veces

requiere un conjunto de gametros espéfico que garantice un
desempio satisfactorio. La optimizagh de estos pametros donde Z; es el conjunto de los enterosodulo 2 [2]. La
es una tarea que consume gran cantidad de tiempo y gupresbn (1) corresponde exactamente a la represdéntaci
demanda a menudo la intervedisi subjetiva de un experto.binaria de los enteros en el intervdip 2°); por tanto,Q est
Existen valores sugeridos para sintonizar estoamatros, sin compuesto pom = 2¢ cadenas binarias de longitud La
embargo, estos valores pueden no serdpsmos para todo longitud ¢ se conoce comingitud del cromosoma
tipo de aplicaciones. La exploracbn en) se realiza mediante la aplicaai de
Tambien es comn sintonizar cada pametro por separado, mecanismos denominadaperadores que adian sobre los
sin tener en cuenta la influencia de cada uno sobre klementos de un subconjun®del espacio delsqueda. Cada
demas. Un nétodo de auto-sintonizam denominado meta- coleccbn P; recibe el nombre deésimapoblacbn o i-ésima
algoritmo ha demostrado ser una forma acertada de resolgeneracbn, e.g.
este problema; no obstante, la ejeéucidel meta-algoritmo
es computacionalmente costosa y no entrega un modelo de la ~
influencia de los p&metros de control sobre el deseriipe Py ={10---01,11---00,...,11---10} 2)
del algoritmo geatico.

En este aftulo presentamos uné&todo de meta-algoritmo , o .
P 9 El paimetror en (2) representa ¢amaio de la pobladn,

al cual se le ha agregado una etapa de regmede vectores . - . )
soporte. La superficie de regresi obtenida con la SVR l.e. la cardinalidad de cada genetatir;. A medida quer

. I . , se incrementa se posee una mayor diversidaétgenpara la
explica la compleja interadmn de los péametros y reduce la P Y P

demanda computacional de la ejeccdel meta-algoritmo. exploracon sobref2.
Este articulo esh organizado como sigue: en labgima A. Operadores Geiticos

seccon se hace un breve repaso de los conceptos y la bataci

sobre el Algoritmo Geg@tico Simple. En la seogh Il se

introduce al problema de optimizaci de paametros para al-

goritmos gﬁenucos y se discuten trabey_os,prewos en asem. PP TP 3)

En la secdn IV se propone una modificari de la estrategia

de meta-algoritmo para optimizéaci de paametros, mediante donder es unaregla de transiobn que se implementa me-

la incorporaddn de una Regre@n de Vectores Soporte (SVR)diante la combinaéin de tres operadoresagicos: selecon,

que predice y modela el deserfipedel SGA. En la secon V' mutacbn y cruzamiento.

¢ bits

r individuos

Los operadores géticos son |0s mecanismos evolutivos
gue generan la secuencia de poblaciones



1) Selecdn: Es el proceso por el cual se eligen miembros Eiben, Hinterding y Michalewicz [5] sugieren que los
de una poblaéin de acuerdo con urfancion de adaptabilidad pa@metros de control deben ser @inicos, es decir, cambiar
7 : Q — R que se desea maximizar. Los individuos elegidaturante la ejecudn del algoritmo de acuerdo con la etapa
seian lospadresde la pbxima generadin. en la que se encuentre el proceso evolutivo. No obstante,

El uso de la fundn f determina un esquema de selécci alin existe la necesidad de buenoétatos de sintonizaimn
Los principales esquemas son: selénciproporcional, se- de paametros ya que en un grarumero de aplicaciones
leccion jerarquica y selecéin por torneo [1], [3]. evolutivas se contian usando pametros estticos. En [25]

2) Mutacbn: Consiste en alterar aleatoriamente cada gé& propone unatnica de auto-sintonizagi denominada “sin
(bit) con una probabilidadigicamente peqim [4]. Este pam@metros”, que consiste en eliminar del disedel GA las
mecanismo asegura que léidgueda heistica pueda reali- tasas de mutagn y cruzamiento y el pametro del tamigo
zarse en puntos d@ que no pueden ser explorados mediante la pobladn.
la reproducdn de la pobladn inicial. Cicirello y Smith [26] tomaron el modelo de meta-algoritmo

3) Cruzamiento:Los cromosomas de los individuos padrepara optimizar los pametros de control de un algoritmo
intercambian bits en aquellas posiciones donde udacara gerético aplicado a la solugn del problema de la mayor
de cruzamiento es 1, produciendo dos nuevos cromosorfdBgéfica conin. En dicho trabajo se introdujo una red
denominadoshijos. neuronal para la evaluari de la funddn de adaptabilidad,

El cruzamiento no se aplica a todas las parejas seléen el fin de simplificar la ejecumn del meta-algoritmo,
cionadas, su ejecum esh sujeta a una distribuimi de pro- €entrenando la red para predecir el desempeel algoritmo
babilidad. Los tipos @sicos de cruzamiento son: cruzamientgeretico.

en un punto y cruzamiento uniforme. En [27] se realid un estudio estastico usando &lisis de
varianza (ANOVA) para encontrar los ganetros que tienen
B. Parametros de Control una mayor influencia esteadica sobre el comportamiento y el

Los paémetros Bsicos del SGA que deben ser ajustadcgsesempﬁo del GA, teniendo en cuenta las interacciones que
son: el taméo de la poblacin (r); la probabilidad o tasa de se presentarj e?tre ellos. dificési del métod
mutacbn, denotada pot € [0,1]; y la probabilidad o tasa de q En este art;u odpreseptamos uga modi |c?n| € (rjreto 0
cruzamiento, denotada pgre [0, 1]. Estos paametros no son d€ OPtimizacon de paametros de control usando meta-

independientes [5] y tienen gran influencia sobre el desgmpé90ritmo- Hemosdlnlclwldo una etapa de R(;agrlvas'ie Vectorgs
del algoritmo geatico. Soporte para modelar las interacciones de lo@rpatros de

control y predecir el desempe del GA ante diferentes com-
lIl. OPTIMIZACION DE LOSPARAMETROS DECONTROL ~ Pinaciones{r, zi, x}. En contraste con el trabajo [26], ad&sn
. de lograr una simplificabn del meta-algoritmo, obtendremos
El problema de encontrar los @ganetros de contrdptimos yn modelo de la interadmn de los paametros.
ha sido estudiado ampliamente durante [@&imas tres

décadas. De Jong [6] deterndirexperimentalmente que SeA. Funciones de Evaluaih Comparativa
obteria un desemp® aceptable en la optimizéci de fun-

ciones, ajustando los gametros en los siguientes valores: . L : . .
r = 50, 4 = 0.001, Y — 0.6. Grefenstette [7] s un meta- goritmo getgtico existe un conjunto de funciones de prueba

algoritmo parametrizado con los valores propuestos por Baﬁndar, denominadas funciones de evalaaomparativa.

Jong y obtuvo mejores resultados @meh con los pametros En [28} seﬂpresenéa tl; na rexs de Ilzs prénupales fun;nzpesa
de control:r = 30, 1 = 0.01 y y = 0.95. Schafferet al. e evaluadn que debéan ser consideradas en un estudio de

[8] hicieron esfuerzos adicionales en la determidaa@xperi- sintonizacbn de paametros de algoritmos geticos. En la

mental de pametrosdptimos; sus resultados recomiendan |§1blg | se muestran 8 funciones de optimidacesandar para
eleccbn de los paametros dentro de los rangose [20, 30], realizar las pruebas.
w € [0.005,0.01] y x € [0.75,0.95].
Bramlette [9] y Wu y Chow [10] usaron tardén el nétodo
de meta-algoritmo. El primero introdujo modificaciones a
los métodos de seledon de poblaciones iniciales y a los Trabajar con un meta-algoritmo consiste en correr un GA de
operadores de mutaxi para mejorar el desenipeen la opti- alto nivel que busca un conjunto de paretrosoptimos para
mizacbn de funciones. Los otros aplicaron el meta-algoritmen GA de bajo nivel. EI GA de alto nivel, o meta-GA, corre
para optimizar los pametros de algoritmos géticos para sobre una poblagh cuyos individuos son codificaciones de los
problemas de optimiza@n mixtos no lineales. parametros de control, mientras que el GA de bajo nivel es un
También se ha llevado a cabo una considerable cantid@d regular que usa los pametros encontrados por el GA de
de estudios tericos y experimentales sobre el efecto de ca@dto nivel. Sin embargo, un inconveniente con esétato es
parametro de control por separado, por ejemplo acerca sie costo computacional [26]. Hemos incluido una SVR en el
la influencia del tanf@o de la pobladn: [11]-[14], la tasa SGA de alto nivel. La superficie de regr@sisea un modelo
mutacbn: [15]-[19] y la tasa cruzamiento: [20]-[24]. de las interacciones de los paretros.

Para evaluar el desenipe y comportamiento de un al-

IV. SVR PARA PREDECIR Y MODELAR LA INFLUENCIA DE
LOS PARAMETROS DE CONTROL



TABLA |
FUNCIONES DEPRUEBA

Nombre Funcibn Limites

F1 =22 a2 —5.12 < x; <5.12
F2 f2 =100(z? — 22)2% + (1 — z1)? —2.048 < x; < 2.048
F3 fa= zl Lint.(z;) —5.12 < z; < 5.12
F4 fa= (zz + Gauss(0,1)) —1.28 <z; <1.28
F5 Fs(zs) = ©0.002 4+ ¥, (j 3 2w — %_)6) —65536 < z; < 65536
F6 fo =10V + Y10 (—zisin/[ai]), V= 4189.829101 —500 < z; < 500
F7 fr=20A+ X2 (22 — 10cos(2rz;)),  A=10 —5.12 < x; < 5.12
F8 fs=1+%10 <4'0'00 ~ 112, ((cos (\%))> —600 < @; < 600

La funcion de adaptabilidad del meta-algoritmo usa la SVR. Meta-algoritmo
para predecir el desemie del SGA, dado un conjunto de
paametrosIl = {r, u,x}. ES computacionalmente meno§
costoso correr el SGA unas cuantas veces con dlfere
combinaciones dér, 11, x} y crear un modelo de la interaéei
e influencia de los pametros. Se necesita crear un conjun
de entrenamiento de la forma:

El tamdio de la poblad@n se codificéa usando 4 bits,
16 cadenas represei@artaméos de pobladn de 10

60 en incrementos de 10. La tasa de mataaon los

t%roxmos 4 bits representando los valores de la fo2na
arai = 0,...,15 y tasa de cruzamiento entre 0.25 y 1 en

mcrementos de 0.05. El individuo completo se crea al adjuntar

T = [Aly] (4) las cadenas binarias correspondientes a los trésvearos. El
meta-algoritmo evala los paametros sobre la superficie de
donde, regresbn de la SVR.
7o Ho Xo o V. EXPERIMENTOSPROPUESTOS
oM X1 Y1
A= : : : ’ vy= : () Para validar este @iodo, se propone encontrar los
"n ln Xn Yn patametroséptimos para el SGA en la soldci de las fun-

ciones mostradas en la tabla I. Los resultados obtenidos con
Se desea aproximarc R mediante una funoin deA de este nétodo se comparan con el tiempo de convergencia
la forma: resultante al utilizar los pametros de control propuestos en

y ~ Aw + be (6) [6], [7]y [8].
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