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Resumen— Se propone un meta-algoritmo geńetico modificado
con una etapa de regresíon de vectores soporte (SVR) para
predecir el desempẽno de un algoritmo geńetico simple (SGA). La
SVR modela el desempẽno como una funcíon de los paŕametros
de control, de este modo se obtiene no sólo el ajuste autoḿatico de
los parámetros óptimos sino tambíen una explicacíon funcional
de la compleja interaccíon entre ellos.

I. I NTRODUCCIÓN

Aunque el SGA es un ḿetodo robusto para resolver un am-
plio rango de problemas, la solución de un problema especı́fico
requiere un conjunto de parámetros especı́fico que garantice un
desempẽno satisfactorio. La optimización de estos parámetros
es una tarea que consume gran cantidad de tiempo y que
demanda a menudo la intervención subjetiva de un experto.
Existen valores sugeridos para sintonizar estos parámetros, sin
embargo, estos valores pueden no ser losóptimos para todo
tipo de aplicaciones.

Tambíen es coḿun sintonizar cada parámetro por separado,
sin tener en cuenta la influencia de cada uno sobre los
deḿas. Un ḿetodo de auto-sintonización denominado meta-
algoritmo ha demostrado ser una forma acertada de resolver
este problema; no obstante, la ejecución del meta-algoritmo
es computacionalmente costosa y no entrega un modelo de la
influencia de los parámetros de control sobre el desempeño
del algoritmo geńetico.

En este artı́culo presentamos un ḿetodo de meta-algoritmo
al cual se le ha agregado una etapa de regresión de vectores
soporte. La superficie de regresión obtenida con la SVR
explica la compleja interacción de los paŕametros y reduce la
demanda computacional de la ejecución del meta-algoritmo.

Este art́ıculo est́a organizado como sigue: en la próxima
seccíon se hace un breve repaso de los conceptos y la notación
sobre el Algoritmo Geńetico Simple. En la sección III se
introduce al problema de optimización de paŕametros para al-
goritmos geńeticos y se discuten trabajos previos en estaárea.
En la seccíon IV se propone una modificación de la estrategia
de meta-algoritmo para optimización de paŕametros, mediante
la incorporacíon de una Regresión de Vectores Soporte (SVR)
que predice y modela el desempeño del SGA. En la sección V

se presenta una serie de experimentos propuestos para medir
el desempẽno del SGA en la optimización de funciones.

II. EL ALGORITMO GENÉTICO SIMPLE

El Algoritmo Geńetico Simple (SGA) es un caso especial
de b́usqueda heurı́stica aleatoria [1], para el cual el espacio de
búsquedaΩ corresponde a:

Ω = Z2 × · · · × Z2︸ ︷︷ ︸
` veces

(1)

dondeZ2 es el conjunto de los enteros módulo 2 [2]. La
expresíon (1) corresponde exactamente a la representación
binaria de los enteros en el intervalo[0, 2`); por tanto,Ω est́a
compuesto porn = 2` cadenas binarias de longitud̀. La
longitud ` se conoce comolongitud del cromosoma.

La exploracíon enΩ se realiza mediante la aplicación de
mecanismos denominadosoperadores, que act́uan sobre los
elementos de un subconjuntoPi del espacio de b́usqueda. Cada
coleccíon Pi recibe el nombre de i-ésimapoblacíon o i-ésima
generacíon, e.g.

Pi = {
` bits︷ ︸︸ ︷

10 · · · 01, 11 · · · 00, . . . , 11 · · · 10}︸ ︷︷ ︸
r individuos

(2)

El paŕametror en (2) representa eltamãno de la poblacíon,
i.e. la cardinalidad de cada generación Pi. A medida quer
se incrementa se posee una mayor diversidad genética para la
exploracíon sobreΩ.

A. Operadores Geńeticos

Los operadores genéticos son los mecanismos evolutivos
que generan la secuencia de poblaciones

P0
τ−→ P1

τ−→ P2
τ−→ · · · (3)

dondeτ es unaregla de transicíon que se implementa me-
diante la combinación de tres operadores básicos: selección,
mutacíon y cruzamiento.



1) Seleccíon: Es el proceso por el cual se eligen miembros
de una población de acuerdo con unafunción de adaptabilidad
f : Ω → < que se desea maximizar. Los individuos elegidos
seŕan lospadresde la pŕoxima generación.

El uso de la funcíon f determina un esquema de selección.
Los principales esquemas son: selección proporcional, se-
lección jeŕarquica y selección por torneo [1], [3].

2) Mutacíon: Consiste en alterar aleatoriamente cada gen
(bit) con una probabilidad tı́picamente pequeña [4]. Este
mecanismo asegura que la búsqueda heurı́stica pueda reali-
zarse en puntos deΩ que no pueden ser explorados mediante
la reproduccíon de la poblacíon inicial.

3) Cruzamiento:Los cromosomas de los individuos padres
intercambian bits en aquellas posiciones donde una máscara
de cruzamiento es 1, produciendo dos nuevos cromosomas
denominadoshijos.

El cruzamiento no se aplica a todas las parejas selec-
cionadas, su ejecución est́a sujeta a una distribución de pro-
babilidad. Los tipos clásicos de cruzamiento son: cruzamiento
en un punto y cruzamiento uniforme.

B. Paŕametros de Control

Los paŕametros b́asicos del SGA que deben ser ajustados
son: el tamãno de la poblacíon (r); la probabilidad o tasa de
mutacíon, denotada porµ ∈ [0, 1]; y la probabilidad o tasa de
cruzamiento, denotada porχ ∈ [0, 1]. Estos paŕametros no son
independientes [5] y tienen gran influencia sobre el desempeño
del algoritmo geńetico.

III. O PTIMIZACI ÓN DE LOSPARÁMETROS DECONTROL

El problema de encontrar los parámetros de controĺoptimos
ha sido estudiado ampliamente durante lasúltimas tres
décadas. De Jong [6] determinó experimentalmente que se
obteńıa un desempẽno aceptable en la optimización de fun-
ciones, ajustando los parámetros en los siguientes valores:
r = 50, µ = 0.001, χ = 0.6. Grefenstette [7] uśo un meta-
algoritmo parametrizado con los valores propuestos por De
Jong y obtuvo mejores resultados en lı́nea con los parámetros
de control:r = 30, µ = 0.01 y χ = 0.95. Schafferet al.
[8] hicieron esfuerzos adicionales en la determinación experi-
mental de paŕametrosóptimos; sus resultados recomiendan la
eleccíon de los paŕametros dentro de los rangos:r ∈ [20, 30],
µ ∈ [0.005, 0.01] y χ ∈ [0.75, 0.95].

Bramlette [9] y Wu y Chow [10] usaron también el ḿetodo
de meta-algoritmo. El primero introdujo modificaciones a
los métodos de selección de poblaciones iniciales y a los
operadores de mutación para mejorar el desempeño en la opti-
mizacíon de funciones. Los otros aplicaron el meta-algoritmo
para optimizar los parámetros de algoritmos genéticos para
problemas de optimización mixtos no lineales.

Tambíen se ha llevado a cabo una considerable cantidad
de estudios téoricos y experimentales sobre el efecto de cada
paŕametro de control por separado, por ejemplo acerca de
la influencia del tamãno de la poblacíon: [11]–[14], la tasa
mutacíon: [15]–[19] y la tasa cruzamiento: [20]–[24].

Eiben, Hinterding y Michalewicz [5] sugieren que los
paŕametros de control deben ser dinámicos, es decir, cambiar
durante la ejecución del algoritmo de acuerdo con la etapa
en la que se encuentre el proceso evolutivo. No obstante,
aún existe la necesidad de buenos métodos de sintonización
de paŕametros ya que en un gran número de aplicaciones
evolutivas se contińuan usando parámetros estáticos. En [25]
se propone una técnica de auto-sintonización denominada “sin
paŕametros”, que consiste en eliminar del diseño del GA las
tasas de mutación y cruzamiento y el parámetro del tamãno
de la poblacíon.

Cicirello y Smith [26] tomaron el modelo de meta-algoritmo
para optimizar los parámetros de control de un algoritmo
geńetico aplicado a la solución del problema de la mayor
subgŕafica coḿun. En dicho trabajo se introdujo una red
neuronal para la evaluación de la funcíon de adaptabilidad,
con el fin de simplificar la ejecución del meta-algoritmo,
entrenando la red para predecir el desempeño del algoritmo
geńetico.

En [27] se realiźo un estudio estadı́stico usando ańalisis de
varianza (ANOVA) para encontrar los parámetros que tienen
una mayor influencia estadı́stica sobre el comportamiento y el
desempẽno del GA, teniendo en cuenta las interacciones que
se presentan entre ellos.

En este artı́culo presentamos una modificación del ḿetodo
de optimizacíon de paŕametros de control usando meta-
algoritmo. Hemos incluido una etapa de Regresión de Vectores
Soporte para modelar las interacciones de los parámetros de
control y predecir el desempeño del GA ante diferentes com-
binaciones{r, µ, χ}. En contraste con el trabajo [26], además
de lograr una simplificación del meta-algoritmo, obtendremos
un modelo de la interacción de los paŕametros.

A. Funciones de Evaluación Comparativa

Para evaluar el desempeño y comportamiento de un al-
goritmo geńetico existe un conjunto de funciones de prueba
est́andar, denominadas funciones de evaluación comparativa.
En [28] se presenta una revisión de las principales funciones
de evaluacíon que deberı́an ser consideradas en un estudio de
sintonizacíon de paŕametros de algoritmos genéticos. En la
tabla I se muestran 8 funciones de optimización est́andar para
realizar las pruebas.

IV. SVR PARA PREDECIR Y MODELAR LA INFLUENCIA DE

LOS PARÁMETROS DECONTROL

Trabajar con un meta-algoritmo consiste en correr un GA de
alto nivel que busca un conjunto de parámetrosóptimos para
un GA de bajo nivel. El GA de alto nivel, o meta-GA, corre
sobre una población cuyos individuos son codificaciones de los
paŕametros de control, mientras que el GA de bajo nivel es un
GA regular que usa los parámetros encontrados por el GA de
alto nivel. Sin embargo, un inconveniente con este método es
su costo computacional [26]. Hemos incluido una SVR en el
SGA de alto nivel. La superficie de regresión seŕa un modelo
de las interacciones de los parámetros.



TABLA I

FUNCIONES DEPRUEBA

Nombre Funcíon Lı́mites

F1 f1 =
∑2

i=1 x2
i −5.12 ≤ xi ≤ 5.12

F2 f2 = 100(x2
1 − x2)2 + (1− x1)2 −2.048 ≤ xi ≤ 2.048

F3 f3 =
∑5

i=1 int.(xi) −5.12 ≤ xi ≤ 5.12

F4 f4 =
∑30

i=1(ix4
i + Gauss(0, 1)) −1.28 ≤ xi ≤ 1.28

F5 f5(xi) = 0.002 +
∑25

j=1

(
1
j

+
∑

i=1 2(xi − aij)
6
)

−65536 ≤ xi ≤ 65536

F6 f6 = 10V +
∑10

i=1(−xi sin
√
|xi|), V = 4189.829101 −500 ≤ xi ≤ 500

F7 f7 = 20A +
∑20

i=1(x2
i − 10 cos(2πxi)), A = 10 −5.12 ≤ xi ≤ 5.12

F8 f8 = 1 +
∑10

i=1

(
x2

i
4000

−
∏10

i=1

(
cos

(
xi√

i

)))
−600 ≤ xi ≤ 600

La función de adaptabilidad del meta-algoritmo usa la SVR
para predecir el desempeño del SGA, dado un conjunto de
paŕametrosΠ = {r, µ, χ}. Es computacionalmente menos
costoso correr el SGA unas cuantas veces con diferentes
combinaciones de{r, µ, χ} y crear un modelo de la interacción
e influencia de los parámetros. Se necesita crear un conjunto
de entrenamiento de la forma:

T = [A|y] (4)

donde,

A =


r0 µ0 χ0

r1 µ1 χ1

...
...

...
rn µn χn

 , y =


y0

y1

...
yn

 (5)

Se desea aproximary ∈ <m mediante una función deA de
la forma:

y ≈ Aw + be (6)

El resultado de la SVR es una superficie de regresión [29]
que determina los valores aproximados paray:

ŷ = x′w + b (7)

A. Creacíon del Conjunto de Entrenamiento

Para cada una de las funciones de prueba, se debe ejecutar
el SGA n veces, cada una de ellas para una combinación
espećıfica deΠ. Para cada una de las ejecuciones se medirá
el tiempo de convergencia del GA. Los valoresyi que debe
aproximar la SVR serán:

y = 1− tconvergencia

tmax
(8)

dondetmax es el ḿaximo tiempo de convergencia observado,
despúes den ejecuciones del algoritmo. Los valores de en-
trenamiento son generados aleatoriamente, distribuidos en los
siguientes rangos: tamaño de la poblacíon de 10 a 160; valores
de tasa de mutación entre 1 y2−15 y tasa de cruzamiento entre
0.25 y 1.

B. Meta-algoritmo

El tamãno de la poblacíon se codificaŕa usando 4 bits,
las 16 cadenas representarán tamãnos de población de 10
a 160 en incrementos de 10. La tasa de mutación con los
próximos 4 bits representando los valores de la forma2−i

para i = 0, ..., 15 y tasa de cruzamiento entre 0.25 y 1 en
incrementos de 0.05. El individuo completo se crea al adjuntar
las cadenas binarias correspondientes a los tres parámetros. El
meta-algoritmo evalúa los paŕametros sobre la superficie de
regresíon de la SVR.

V. EXPERIMENTOSPROPUESTOS

Para validar este ḿetodo, se propone encontrar los
paŕametrosóptimos para el SGA en la solución de las fun-
ciones mostradas en la tabla I. Los resultados obtenidos con
este ḿetodo se compararán con el tiempo de convergencia
resultante al utilizar los parámetros de control propuestos en
[6], [7] y [8].
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