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Resumen. Este trabajo sugiere una metodologia para disefiar algoritmos
bioinspirados que funcionen con una poblacion de tamafio reducido, para
resolver problemas de optimizacion. Nuestra idea principal versa en considerar
tres aspectos fundamentales para generalizar la propuesta: una convergencia
nominal, un proceso de elitismo y un mecanismo de reinicializacion del
algoritmo. Para validar los resultados se disefio un algoritmo de evolucion
diferencial con una poblacion de sélo 5 individuos.
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1 Introduccion

Los algoritmos evolutivos y bioinspirados han adquirido gran importancia dentro
del area de la inteligencia artificial, debido a que han demostrado ser exitosos en la
solucion de ciertos problemas complejos de aprendizaje de maquina, clasificacion y
optimizacion [1]. Este tipo de técnicas son poblacionales, es decir, utilizan una
poblacién de soluciones potenciales, lo que permite una exploracion amplia del
espacio de busqueda. La poblacion se genera de manera aleatoria y se somete a un
proceso iterativo utilizando diferentes estrategias y operadores de variacion para
mejorar las soluciones.

La simplicidad de un algoritmo es una de las tendencias actuales en el area de la
computacion evolutiva, aunque en la mayoria de los casos se sacrifica el desempefio
en aras de un menor coste computacional [2], [3]. Debido a la manipulacién
simultanea de un gran conjunto de soluciones, la ejecucion de un algoritmo requiere
un espacio suficiente en memoria de datos, ademas de considerar un tiempo de
procesamiento generalmente elevado. Para reducir estos factores se han disefiado
algoritmos con poblaciones extremadamente pequefias y que para la mayoria de las
aplicaciones abordadas se desempefian de manera similar a los algoritmos de
poblacién estandar. No obstante que los micro algoritmos han demostrado ser
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competitivos, el tamafio reducido de su poblacion puede obligar a una convergencia
prematura derivada de una limitada exploracion del espacio de bdsqueda, por lo que
el nimero de individuos, asi como los mecanismos para mantener la diversidad son
factores definitorios. Para demostrar como se utiliza la metodologia generalizada aqui
propuesta, de la literatura especializada se eligi6 el algoritmo de Evolucion
Diferencial (ED), el cual es muy representativo en los algoritmos bioinspirados
contemporaneos y ampliamente conocido por su sencillez de implementacion y su
eficiencia.

1.1 Fundamentacién Basica

El problema de la optimizacion global se establece como:
encontrar X tal que optimice f(®), en donde Xe®' representa el vector de

o T )
soluciones X —[Xl,xz,...,xn] y cada X, 1=1

L, <x <U,

M tiene limites inferior y superior

1.2 Trabajo Previo

En [4], Goldberg experimentd con un Algoritmo Genético (AG) simple de
representacion binaria, utilizando una poblacion de s6lo 3 individuos y afirmé que
éstos eran suficientes para asegurar la convergencia sin importar el tamafio del
cromosoma. En su trabajo, Goldberg aplicé los operadores genéticos hasta alcanzar
una convergencia nominal conceptualizada como la generacion en la cual los
individuos son muy similares o se alcanza cierto nimero predefinido de iteraciones,
obteniendo un nuevo individuo (el de mejor aptitud), para posteriormente generar de
manera aleatoria los otros dos individuos que completaran la nueva poblacion.

Krishnakumar en [5] disefié un AG con una poblacion reducida a 5 individuos, a su
algoritmo de representacion binaria lo nombré Micro Algoritmo Genético (Micro-
Genetic Algorithm). Al igual que Goldberg, Krishnakumar utilizd elitismo para
preservar la mejor cadena encontrada al término de la convergencia nominal, como
uno de los individuos obligatorios para la siguiente generacion. Al comparar el
desempefio del micro-AG contra un AG simple con una poblacién de 50 individuos,
se obtuvieron mejores resultados sobre funciones de un solo objetivo, ademas de que
se comprobo que el AG de poblacion reducida convergia mas rapido.

Coello y Toscano, disefiaron un micro AG para resolver problemas de
optimizacion de mdaltiples objetivos [6], aportando criterios para el manejo de
restricciones de igualdad y desigualdad, ademas de proponer un esquema dominancia
de pareto con un posicionamiento geografico para mantener la diversidad y distribuir
uniformemente las soluciones del frente de pareto. Este algoritmo trabaja con una
poblacién de 4 individuos y utiliza una memoria secundaria que almacena las
soluciones potenciales a lo largo de la busqueda.
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Recientemente, Fuentes y Coello en [7], disefiaron un micro algoritmo PSO
(Particle Swarm Optimization — Optimizacion por Cdmulo de Particulas) para
resolver problemas de optimizacion de un solo objetivo con manejo de restricciones.
Utilizan 5 particulas (individuos) y se apoyan de una convergencia nominal. EI primer
autor de este mismo algoritmo, en [8] realiz6 una extension de su primera propuesta y
disefi6 un micro algoritmo PSO para resolver problemas de optimizacion
multiobjetivo.

2 Propuesta Generalizada de un Micro Algoritmo Bioinspirado

Realizando una revision de los trabajos anteriores, es posible encontrar similitudes
en el disefio de un algoritmo con un tamafio de poblacién reducido:

1.  Poblacion de 3 a 5 individuos.

2. Serequiere de una convergencia nominal y de un proceso de reinicializacion.

3. Es necesario considerar elitismo para preservar, al menos, al mejor individuo
obtenido al término de la convergencia nominal.

Otro punto en comln que comparten estas realizaciones es que el micro algoritmo
que se utiliza para optimizaciébn mono-objetivo puede adecuarse para manejar
restricciones y para optimizacion con multiples objetivos [9]. En base a lo
anteriormente expuesto, presentamos el esquema general de la Figural para disefiar (o
adaptar en su caso) un algoritmo estandar a un modelo de micro poblacién. Se puede
apreciar que existen dos ciclos de funcionamiento: uno interno que se ejecutara
mientras no se haya alcanzado la convergencia nominal y uno externo que se
efectuara hasta que se alcance el criterio de paro del algoritmo.
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Fig. 1. Esquema general de un micro algoritmo bioinspirado.

La metodologia generalizada consta de 3 partes fundamentales:

1.

Definir el namero de individuos de la poblacion. Resulta evidente que en
dependencia a la complejidad del problema a resolver, sera necesario realizar
ajustes en el tamafio de la micro poblacién, no obstante, para cumplir con la
metodologia que proponemos el nimero de 5 individuos es asequible para
resolver las funciones que se probaron experimentalmente. En la generacion
inicial, los individuos de la poblacién se obtienen de manera aleatoria, éstos se
copian a la poblacién de trabajo y a la poblacion inicial del ciclo interno del
micro algoritmo (refiérase a la Figura 1).

Durante el proceso de evolucion, generacion tras generacion, la poblacion se
mantendrd con un nimero estatico, es decir, el tamafio de la poblacién no
crece ni se disminuye de manera dinamica, aunque se debe considerar la
inclusién de individuos nuevos en cada generacibn como se mencionara
posteriormente.

Definir el criterio de la convergencia nominal y aplicar los operadores y
estrategias del algoritmo bioinspirado en su version estandar. El criterio
mas utilizado para la convergencia nominal es definir un ndmero de
generaciones maximas a realizar; en este rubro ejecutamos pruebas
funcionales que permitieron precisar que 5 generaciones son suficientes para
los experimentos con el micro algoritmo de Evolucién Diferencial. Al alcanzar
la convergencia nominal es necesario un proceso de reinicializacion para
conformar una nueva poblacion de trabajo. En el ciclo interno controlado por
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la convergencia nominal se utilizan los operadores y estrategias particulares
definidas para el algoritmo bioinspirado en su version estandar siendo posible
implementarlo sin cambios o en otro caso realizar modificaciones que mejoren
el desempefio del algoritmo con respecto a un problema en particular. Debido
a que la calidad de las soluciones generadas al término de la convergencia
nominal depende de los operadores Yy estrategias definidas por cada algoritmo
estandar, el nimero de generaciones para alcanzar la convergencia nominal
seguramente sera diferente al cambiar del algoritmo de ED a algin otro
algoritmo bioinspirado.

3. Aplicar elitismo para garantizar la convergencia. Algunos de los
individuos obtenidos al término de la convergencia nominal, generalmente los
mejores o al menos el mejor (elitismo) en base a la aptitud, deben ser copiados
a la poblacion de trabajo que se completa con individuos generados
aleatoriamente (para mantener la diversidad) y se incrementa una generacion
mas en el ciclo externo hasta que se alcance la condicién de paro del
algoritmo. Es significativo mencionar que depende mucho de la naturaleza de
los algoritmos bioinspirados, con respecto a los operadores y estrategias
internas, para determinar cuantos individuos deben ser copiados como parte
del elitismo a la poblacion de trabajo, ademas de que éste garantiza la
convergencia del micro algoritmo. En la particularidad de esta propuesta y del
algoritmo elegido para los experimentos, cuando se alcanza la convergencia
nominal en el ciclo interno, se copian los 4 mejores individuos (seleccionados
através de un ranking) a la nueva poblacién del ciclo externo para reinicializar
todo el proceso.

3 Micro Algoritmo de Evolucion Diferencial

La Evolucion Diferencial es un algoritmo evolutivo propuesto por Storn y Price
[10] para resolver problemas de optimizacion principalmente en espacios continuos y
en el cual las variables se representan mediante nimeros reales. Actualmente se ha
utilizado en problemas de alta complejidad con muy buenos resultados [11].

En la ED se genera de forma aleatoria una poblacidn inicial de individuos (vectores
originales), de los cuales se seleccionan tres, también aleatoriamente y que sean
distintos entre si. A cada uno de estos individuos se le denomina vector objetivo y se
denotan por rl, r2 y r3, en donde r3 es el vector base o principal. Con ayuda de un
operador especial (F) se realiza una combinacién lineal con las diferencias entre r1,
r2 y r3, con la intencién de generar nuevos vectores ruidosos, a esta etapa se le
conoce como mutacidn. F es entonces, un factor que escala la diferencia entre
vectores. Posteriormente se generan vectores de prueba a partir de la recombinacion
de vectores ruidosos y vectores originales, lo anterior se logra a través de un
parametro denominado tasa de recombinacién (CR). Para finalizar el algoritmo se
procede a seleccionar el vector que se copiara a la generacion siguiente, comparando
los vectores de prueba con los originales en base a su aptitud.
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La version mas comun de la ED es la denominada DE/rand/1/bin; que fue la que
se abordo en este trabajo y se lista en Algoritmo 1, se recomienda referirse a [12] para
mayores detalles del mismo. La cantidad de generaciones, el tamafio de la poblacién y
los parametros CR y F, son definidos por el usuario.

Algoritmo 1. Evolucion Diferencial estandar, version DE/rand/1/bin

Begin
G=0
Crear aleatoriamente la poblacién inicial .1:G vi,i=Ll..., NP
Evaluar f(};o ) Wi,i=1....] NP
For G =1 t0G...De
For i =1 toNP Do
Seleccionar aleatoriamente 77 # 75 # 13
Jrang = randini(1.D)
For j =1lwDDo
If (rand [0,1)=CR. o j=jsus) then
i _ o n
Uiy =X +F X6 x‘m}
Else
i i
Uigag =U;g
End if
End for

1t (flita)< £5) aen

i

o
Xg. =g,
Else
e
Xga = Xg
End if
End For
G=G+1

End For
End

La version con poblacién reducida de este mismo algoritmo se observa
modularmente en la Figura 2. En nuestros experimentos con ED utilizamos una
poblacién de 5 individuos, ya que se comprob6 funcionalmente que con un menor
nimero de individuos se obtiene una convergencia prematura y utilizar mas de 5
individuos no mejoran los resultados. Se determind que el criterio para alcanzar la
convergencia nominal fuera al cabo de 5 generaciones, refiriéndose al ciclo interno
del algoritmo. En este rubro también se realizaron pruebas con 10 generaciones, sin
observarse alguna mejoria en los resultados.
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Fig. 2. Diagrama a bloques del micro algoritmo de ED.

En la generacién cero, utilizando una poblacion aleatoria de 5 individuos, se
procedio a copiar los mismos en la poblacion de trabajo y en la poblacidon inicial.
Notese que para el ciclo interno en donde aplica la convergencia nominal, el
algoritmo ED se implementa sin cambios en sus operadores y estrategias para evaluar
la metodologia de manera basica. Al alcanzarse la convergencia nominal es necesario
determinar cuantos individuos se copiaran a la poblacién de trabajo y aplicar el
proceso de reinicializacion. Después de una serie de experimentos, se decidid copiar
los 4 mejores individuos y el restante se genera aleatoriamente. Los experimentos
realizados contemplaron copiar 1, 2, 3 y 4 individuos con la mejor aptitud, sin
embargo con 4 individuos se obtuvieron los mejores resultados. En este micro
algoritmo la diversidad se mantiene gracias a las etapas de mutacidn y recombinacion
del propio algoritmo base de ED y al individuo aleatorio incorporado en la poblacion
de trabajo.

4  Experimentos y Resultados

Para los experimentos se utilizaron las siguientes funciones de alta
dimensionalidad, referidas en [12]. f1 y f2 son funciones unimodales y separables. f5
es una funcién multimodal y no separable.

f1 — Esfera de De Jong

F0=3 (%) W
100< % =100

min (f,) =, (0, ..., 0) =0
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f2 — Funcién techo

f(x):jidxi+05pz @

-100 < x; > 100
min (f, ) =, (0, ..., 0) =0

5 — Funcién generalizada de Rosenbrock

00 = DJ100(x,, - x0)? + (x, -1 ©)
-30 < X I;l 30

min(f; ) =f (1, .., 1)=0

Las tres funciones fueron probadas en el micro algoritmos ED, realizando 20
ejecuciones para cada una y obteniendo los resultados que a continuacion se
discutiran. Se definieron los parametros indicados en la Tabla 1, los cuales son
sugeridos en [12]:

Tabla 1: Parametros utilizados para el micro algoritmo de ED.

Funcion CR F
f1 0.9 c[0:3,0.9]
f2 0.0 €[0:3,0.9]
f5 0.0 c[0:3,0.9]

En la Tabla 2 se indican las generaciones utilizadas para cada funcion, asi como los
resultados experimentales alrededor del valor 6ptimo.

Tabla 2: 20 ejecuciones del micro algoritmo de ED.
Ciclo Ciclo

Funcion . Mejor Peor Media
Externo interno
fl 300 5 0.0 0.0064 0.00010
f2 200 5 0.0 1.0 0.20
5 300 5 0.0 0.0010 0.00012

En la Figura 3, se aprecia el comportamiento del algoritmo de ED estandar en su
version DE/rand/1/bin con respecto a la aptitud, para f2. Se utilizé una poblacion de
60 individuos, 1000 generaciones y los mismos valores de CR y F listados en la Tabla
1.
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Utilizando una poblacion de 5 individuos y los parametros indicados en la Tabla 2, se
obtuvo la gréafica exhibida en la Figura 4, para f2 probada en el micro algoritmo de

ED.
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Fig. 4. Aptitud para f2 con micro algoritmo de ED.

Es importante notar que para las funciones experimentales, el desempefio del
algoritmo de poblacién reducida es tan eficiente como el del algoritmo en su version
estandar. La cantidad de evaluaciones a la funcién objetivo es similar, considerando el

ciclo interno del micro algoritmo.

5 Conclusiones y Trabajos Futuros

En este articulo se presentd una metodologia generalizada que permite disefiar (o
en su caso, adaptar) un algoritmo bioinspirado para que funcione con una poblacion
de tamafo reducido. Los elementos principales en esta metodologia consisten en
incorporar una convergencia nominal que se alcance después de un namero fijo de
iteraciones, un elitismo que preserve al mejor o mejores individuos encontrados al
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término de la convergencia nominal y un criterio para incorporarlos como parte de
una nueva poblacion al momento de reinicializar el algoritmo. Mantener la diversidad
es uno de los mayores retos en los micro algoritmos, por lo que en este trabajo se
aportaron algunos criterios para cumplir con este requisito.

El micro algoritmo de ED (en su version DE/rand/1/bin) gener6 buenos resultado
con base en la metodologia aplicada. En los resultados experimentales se obtuvo el
optimo para las tres funciones de prueba de alta dimensionalidad, lo que denota
resultados alentadores para continuar con la investigacion. Es posible afirmar que el
desempefio del micro algoritmo de ED es tan bueno como el de su contraparte
estandar, aunque con menores requerimientos de espacio en memoria de datos, lo que
permite enfocar el disefio hacia aplicaciones con un bajo costo computacional o a
implementaciones en circuitos embebidos (p. e. dispositivos de légica programable y
microcontroladores convencionales) refiriéndose al denominado hardware evolutivo.
El manejo de espacios restringidos y la optimizacion con multiples objetivos se
pueden incorporar al esquema basico planteado, seguramente éste sera un trabajo a
futuro, al igual que explorar la adaptacion de otros algoritmos bioinspirados comunes
en la resolucion de problemas de optimizacion.
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