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Resumen

En la actudidad los algoritmos evolutivos (AE) se usan para buscar soluciones a problemas
complgos para los cudes otras técnicas pueden insumir mucho tiempo y que por lo gened,
proveen una Unica solucion éptima.

Una tendencia actud consiste en disponer de la mayor cantidad de recursos computaciondes para
dcanzar los resultados de forma més rgpida por medio de un trabgo cooperdivo. La incdusion de
pardelismo, didribucion de tareas en vaios procesadores, en @ disefio de los agoritmos evolutivos
ha sdo muy importante dando lugar a mecanigmos de blsqueda y optimizacion megorados
algoritmos evol utivos paralel os.

Ege trabgo presenta una breve revison de los dgoritmos evolutivos parddos. Ademéds, rediza un
andiss compaaivo dd comportamiento de edos dgoritmos con su verson secuencid, a fin de
identificar cudes on sus adietos y debilidades H paguete de software utilizado responde a un
moddo unificado desarrollado en la Universdad de Mdaga. La evduacion de los adgoritmos se
rediza andizando los resultados obtenidos para dos problemas de optimizacion bien conocidos
como loson: OneMax y Mochila Binaria.

Palabras daves AE parddos, AE didribuidos, AE cdulares.

! Grupo deinvestigacion avalado por la Universidad Naciond de La Pampa.
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1. Introduccion

La Computacion Evolutiva (CE) toma como base la teoria de la evolucion de Charles Dawin,
segln la cud las epecies van evolucionando para adaptarse d medio que les rodea, de forma que
aqudlos individuos que mgor se adecuen tengan mayor probabilidad de sobrevivir hesta la edad
adultay procrear, consgguiendo que sus genes pasen ala sguiente generacion.
Dentro de la CE s pueden digingur digintos enfoques de smulacion de la evolucon: Algoritmos
Genéticos (AG) [16], Edtrategias Evolutivas (EE) [19, 22] y la Programacion Evolutiva (PE) [12].
Las implementaciones actudes descendientes de estos enfoques, se conocen como  algoritmos
evolutivos y tienen en comin las Sguientes operaciones:

Reproduccion (crosover): se rediza a través de la trandferencia dd programa genético de un

individuo a su progenie.

Modificaciones aleatorias (mutacidn): en un sstema postivamente entrépico, se garantiza que

necesariamente ocurren errores de replicacion durante la tranferencia de informacion.

Competencia: es una consecuencia de la expandon de poblaciones en un espacio de recursos

finitos

Seleccién es d resultado de la replicacion competitiva a medida que la especie colma € espacio

digoonible
Estos cuaro procesos son la esencia de la evolucion, puesto que ésta no es més que € resultado
inevitable de lainteraccionque se produce entre los mismos.
La forma usud de un AG fue descrito por Goldberg [14], en d cud € dgoritmo comienza con un
conjunto de soludones o individuos escogidos d azar, llamado poblacién Cada individuo de la
poblacion, conoddo como cromosoma, evoluciona a través de las didintas iteraciones,
denominadas generaciones. Denotamos por P(t) una poblacion de m individuos en la generacion t.
Durante cada generacion, € cromosoma se evalua usando aguna medida de fitness. Parala creacion
de una nueva poblacion, P(t), los nuevos cromosomas 0 hijos se forman mediante la mezcla de dos
cromosomas de Pt-1) utilizando € operador crossover y modificandolos a través dd operador de
mutacion El criterio de parada, que indica la finalizacion de la evolucidn, condse de dguna
condicion como dcanzar un nimero dado de evauaciones de la funcion, completar un nimero de
gengraciones, hdlar d vdor Optimo (3 es conocido), 0 detectar un estancamiento en @ agoritmo
luego de un nimero dado de generaciones. El Algoritmo 1 presenta un bosqugo de un dgoritmo
evolutivo secuencid basado enun AG.

Algoritmo Evolutivo Secuencial

t=0

inicdizar P(f)

evauar P(t)

mientras no (criterio de parada) hacer
t=t+1
Sdeccionar individuos de P(t-1) y colocarlos en P(t)
Modificar P(t) /Ipor medio de crossover y mutacion
Evduar P(t)

fin mientras

Algoritmo 1: dgoritmo evolutivo secuencid

El hecho de que d AE trabge con poblaciones de gran tamafio y/o cromosomes de consderable
longitud supone una dgnificativa utilizacion de recursos computaciondes, como memoria fisca y
tiempo de procesador. El tiempo de decucion se puede disminuir d reducir d nimero de
evduaciones para dcanzar una lucion o d gecutar d dgoritmo en una méguina padeda Los
moddos parddos de estos dgoritmos, llamados algoritmos evolutivos paralelos (AEP), son



interesantes  porque consguen ambos objetivos ya que modifican d comportamiento tipico del
dgoritmo secuencid equivdente mediante d uso de una poblacion estructurada —una ditribucion
egpacid de individuos ya sea en la forma de un conjunto de idas [23] o de una grilla de difuson
[1721].

Las caracteridicas interesantes que incluyen los AEP son: (a) disminucion dd tiempo para ubicar
una solucion (dgoritmos mas rgpidos), (b) reduccion en € nimero de evaueciones (costo de
bUsqueda), (c) poshilidad de tener poblaciones de mayor tamafio y (d) aumento de la cdidad en las
soluciones hdlades.

Las versones de AEP son menos propensas a la convergencia prematura con lo cud se megora €
proceso de blusqueda [2]. Los AEP son interesantes porque no son simplemente “versones més
rgpides’ de AE secuencides Sno que ademés proporcionan un mecanismo de blisqueda digtinto,
frecuentemente mejor.

Un AEP extiende la verson secuencid incluyendo una fase de comunicacion con un vecindario
formado por otros agoritmos evolutivos, como s muedra en d Algoritmo 2. Su  comportamiento
globd queda determinado por la forma de redizar esa comunicacidn, d tipo de operaciones de
reso de adgoritmos en padedo y otros detdles de funcionamiento. En € Algoritmo 2 se nota la
generacion de cada subalgoritmo con superindice t' para condtatar € hecho de que distintos
subagoritmos pueden estar en didtintas etapas de su evolucion.

Algoritmo Evolutivo Paralelo

AEP

t=0

Inididizar P (t)

Evaluer P (f)

mientras no (criterio de parada) hacer
t=t+1
Sdeccionar individuos de P (t-1) y colocarlos en P(t)
Modificar P(t) //por medio de crossover y mutacion
Evauar P(t)
Comunicar P (t) E AEP 2P/ (t)); /I interaccion con los vecinos
Sdleccionar entorno P (t) E P (t-1)

fin mientras

Algoritmo 2: dgoritmo evolutivo pardeo

La gecucion pardda s puede lograr a nivel l6gico o fisco (ambientes SSMD o MIMD). En €
Ultimo caso, la ganancia condse en una mayor velocidad de gecucion sn dterar € dgoritmo
bésico, eto implica que cudquier gplicacion puede usar un moddo didribuido y/o cdular sSn
poseer una red de comunicaciones 0 un Sgema multiprocesador. Es claro que d disponer de un
sSgema parddo fisco, las ventgjas aumentan sgnificativamente.

El presente trabgo trata los AEP, sus distintos tipos, centrando la atencion en un enfoque de disefio
y edudio unificado de moddos secuencides y parddos. Exisgen publicaciones con revisones que
pueden utilizarse para hecer un seguimiento de los AEP en d tiempo, como por gemplo f, 2, 9, 1,
11].

La organizacion de ese trabgo se detdla a continuacion. Primero, una clasficacion de los AE
segin @ tratamiento que se rediza sobre la poblacion. Luego, la egpecificacion de varios
expeimentos que utilizan un paguete que implementa un moddo unificado de AE paddo.
Findmente, un delineamiento de las principaes conclusiones daboradas.



2. Cladficacion

Los agpectos de un AE secuencid podbles de parddizar son aguelos operadores que no usan
panmixia, es dedr que e pueden gecutar a la vez sobre diferentes porciones de la poblacion. Entre
los operadores no-panmiticos se encuentran los unarios (mutacion) y los binarios (crossover) que,
junto con las operaciones de evduacion de adaptacion de los descendientes, se pueden parddizar
sn provocar ningln cambio en d moddo secuencid basco. A patir de edas paaldizaciones y
manteniendo una sdeccion centraizada se genera un agoritmo més rgpido en tiempo red pero que
conserva las mismas caracterigticas de blsqueda que S no estwiese trabgando en parddo. A los
model os resultantes se los denomina de paral elizacion global [10.

Otra forma de lograr la parddizacion es consderar un moddo de sdeccidon descentralizado donde
los individuos = agupan espacidmente dando lugar a AE estructurados. Entre los tipos més
conocidos de AE estructurados se encuentran: los distribuidos (AEd) y los celulares (AEC) [2.
Ambos tipos resultan de particionar una Unica poblacién en varias. En los primeros se generan idas
de AE que s decutan redizando intercambios espor&dicos de individuos, mientras que en los
segundos, la descentrdizacion se da en forma de vecindarios En la Figura 1 se muestra: (8) un AE
panmitico (todos los individuos pertenecen a una misma poblacion y se pueden cruzar entre s), (b)
un AE digribuidoy (c) un AE cdular.
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Figura 1: Algoritmos evolutivos panmiticos y estructurados.

En [4 3 == presenta d cubo de poblaciones edtructuradas, Figura 2, que establece las diferencias
entre los moddos, donde cada uno admite mlitiples implementaciones El moddo cdular condta de
un devado nimero de subagoritmos con frecuente comunicecion entre dlos, cada uno con unos
pocos individuos (usudmente sdlo unc). Por @ contrario, un moddo digribuido estd formado por
pocos subdgoritmos con poblaciones de mayor tamaio y rediza intercambios esporadicos de
informacion. Otras combinaciones dan lugar a posibles modd os, a veces de dificil clasificacion.

?AEC _
mucha 1 #subpoblaciones
AEd interaccion
’ ~
i | AE panmitico timaglo de
] E P ® « bda subpopiacion
. » dta
pequena grande

Figura2: Cubo de poblaciones estructuradas



Los moddos cdulares digponen los individuos de una manera bidimensond, como por gemplo una
mdla toroidd, haciendo interactuar a cada individuo con sus vecinos en funcion dd vedindario
definido. En edos moddos un individuo petenece a vaios vedindaios provocando
olgpamiento de dlos. La exisencia de pequefios vecindarios sdgpados ayuda en la exploracion de
espacio de busgueda [§ y conduce aunamigracion continuay transparente en lagrilla

Hay vaios tipos de vedindarios, badcamente s los divide en dos grandes clases lineales y
compactos [200 (Figura 3). En los vedndaios linedes Lr, los vecinos de un punto dado incduyen a
las r-1 edtructuras més cercanas eegidas obre los ges horizontdes y verticdes (por gemplo L5 y
L9 de la Fgura 3). En los vecindarios compactos, Cr, los vecinos de un punto dado induyen alos r-
1 individuos més cercanos. El tipo de deccion puede dar lugar a vecindarios compactos cuadrados o
diamantes (por gemplo C9, C13 y C25 de la Fgura 3). Uno de los vecindarios mas usado es € L5,
conocido con d nombre de NEWS (North-East-West-South), debido a su sendllez tedrica y a la
rgpidez en la sdeccion. Se pueden definir nuevos tipos de vecindarios segiin lo requiera  poblema
en paticular.

Es dao que los vecindarios pequefios (como € L5) sobrecargardn d Sstema menos que otros
vecindarios més complgos (como d C9 o superior). En d caso de que se trabge con vecindarios
muy grandesy mallas chicas é efecto essimilar d de usar una Unica poblacion (panmixia).
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Figura3: Tipos de vecindarios Lined y Compacto.

Por otra pate los moddos digribuidos pueden utilizar: (@) idas cuya evolucion bésca es
secuencid Yy en panmixia, (b) idas de estado edtacionaio [24] 6 (c) idas celulares. Debido a la
amplia disponibilidad de dgoritmos generaciondes la opcidn (@ ha Sdo la més difundida El tipo
de AE didtribuido en uso lo determina la politica de migracion, la cud define la topologia de las
idas, los individuos a intercambiar, la Sncronizacion entre las subpoblaciones, y la forma en que =
integran los individuos en la subpoblacion dedino. Exige un consenso regpecto a utilizar una
topologia anillo (0 hipercubo) debido a su smplicided, fécl implementacion y ganancia en tiempo
de comunicacion. La ventga de este moddo didribuido es que normamente es més rgpido que un
panmitico. Ademés mantiene una dta diversdad y permite laformacidn de especies.

Los moddos didribuidos son  dévilmente acoplados fadlitando una implementacion  distribuida,
mientras que los cdulares son fuertemente acoplados debido a las interacciones de cada individuo
con su vecindario. La sgncronizacion en los AE cdulaes s rediza d find de cada cicdo
reproductor, mientras que en los didribuidos se hace con menor frecuencia Comparando los AE
edructurados con los secuencides, en la mayoria de los casos, los primeros redizan un meor
muestre0 del espacio de blusgqueda y presentan un comportamiento més eficiente y rgpido en la
obtencion de soluciones [5, 15).



En [4 = puede encontrar un overview de didintos moddos e implementaciones de AEP con
diferentes nivdes de flexibilidad, que abarcan desde un AEP smple hasta la especificacion de un
moddo generd de AEP. Edos trabgos se enfocan pacidmente sobre moddos pardeos
absolutamente  propios no edandarizados y, ademéds, resudven problemas paticulaes. S bien
ofrecen resultados bagtante importantes, cada uno en su campo de gplicacion, son sdlo
particularizaciones que no representan ningln modelo en Si.

La necesdad de contar con un sstema de blUsqueda flexible y eficiente que sea lo suficientemente
genérico, como para deivar de d diferentes familias de AEP y que pemita degir d moddo mas
conveniente para un problema, ha llevado d desarollo de varios moddos parddos didribuidos que
permiten gustarse a los requerimientos ddl problema

3. Impementaciones de AE secuencidesy estructurados

En esta seccidon se presenta un andliss comparativo del comportamiento de un AE secuencid versus
AE edructurados, con @ objetivo de identificar cudes son los aciertos y debilidades de usar edtes
nuevas tendencias.
Para llevar a cabo egte trabgo se utilizd un paguete de software, denominado arg, que implementa
un AE de edado edtacionario (AES) y su correspondiente digribuido (AEd). Este paguete fue
desarrollado por € grupo de invedigacion de Ingenieria de Software de la Universdad de Mdaga
[13]. El AEs contiene @ cddigo de un dgoritmo genético secuencid que implementa la seleccion
por torneo, d crossover désico de un punto, la mutacion tradicdond y € nuevo individuo generado
reemplaza d peor de la poblacion. Utiliza una poblacion inicid destoria formada por cromosomas
binarios. El AEd adiciona las modificaciones necesarias para etablecer la conexidn de las
subpoblacionesen d anillo.
El paguete arg esta desarrollado can una metodologia orientada a objetos, implementado en JAVA.
Tiene especificado dos problemas de optimizacion (maximizacion) lisos para ser usados, dlos son
d OneMaxy MaxSat [7]. Ademés, se le incorporaron en generd dos modificaciones

» Una paa la resoludon dd problema de optimizacon conocido como Mochila Binaria

(Knapsack Problem) [1§].
» QOtra para adicionar un modulo que permite gecutar un AE cdular (AEC) y una verson
digribuida dd mismo (AEcd).

En paticular, € AEc trabga con los mismos operadores que d AEs a nivd de vecindario. Se
congderd € vecindario Lined 5 (L5 o NEWS). La sdeccidon de los individuos se hace por torneo
pero dentro de los individuos dd vecindario consderado. Bl individuo generado se dmacena en una
poblacion auxiliar s0lo 9§ es mgor d individuo origind, caso contrario s mantiene € individuo
origind, y d findizar d recorrido de toda la poblacion se reemplaza la poblacion actud por la
poblacion auxiliar para continuar con d cdo evolutivo. Se utilizd un tamafio de mdla de 64x8,
determinado apartir de un etudio preiminar.
Se redizaron corrides de 30 gecuciones en ambientes de una méguina, ain paa las versones
digtribuides. Cada experimento se rediz6 con un méximo de 200.000 pasos y una poblacion de 512
individuos, que parad caso de los digribuidos fue divididaen 4 idas de 128 individuos
Para los AE didribuidos, la frecuencia de migracion se cdcula multiplicando @ tamafio de la
poblacion de la ida por 32, lo que indica que la migracién se produce con una frecuencia de 4096
pasos, migrando € mgor individuo encontrado a la proxima ida dd anillo. El control de § s ha
recibido inmigrantes de la ida previa ¢ hace cada 50 pasos y d individuo recibido reemplazara d
peor individuo de la poblacion.



A continuacion se describen con més detdle los experimentos y d andids de los resultados para
cada problema tratado. OneMax y Mochila Binaria. Las vaiables de peformance utilizadas para
comparar e comportamiento de los agoritmaos son:

#Pasos Promedioo nimero promedio dd totd de iteraciones dd  dgoritmo evolutivo de
estado etacionario.

#Paxs Promedio Mgor Fitness nimero promedio de iteraciones donde se encuentra €
mejor vaor.

Megor FitnessPromedio: Promedio de los megores vaores hdlados de cada corrida

Fitness Promedio Pablacional: Media de los fitness promedio de los individuos de cada
poblacion fina

#Pendlizaciones Cantidad promedio de megores soluciones, detectadas por corrida, que han
Sdo pendizadas.

Segundos: tiempo promedio de cada corrida

I teraciones/segundo: promedio de iteraciones por unidad de tiempo para cada corrida

3.1. Problema OneMax

Para d problema OneMax s usd una longitud de cromosoma de 512, probebilided de crossover
8% y probabilidad de mutacion 0.19%, cdculada en base a la dguiente férmula
1/(#genes*long_gen). El vaor optimo egperado es 512, por lo que se decididé detener @ dgoritmo
cuando se encuentradicho valor o cuando se dcanza un méaximo de pasos.

En la Tabla 1, donde se muedran los promedios de los resultados adcanzados para cada una de las
30 corridas, se obsarva una mgor cdidad de las soluciones para los AE cdulares, pues € vdor
Optimo s dcanza en cada una de las corrides. Ardizando d fitness promedio poblaciond s
desprende que también para estos dgoritmos hay una dta concentracion de los individuos de la
poblacion drededor del vaor Gptimo. Estos resultados se pueden corroborar en losGréficas 1y 2.

Algoritmo #Pasos Pﬁ;ﬁo Meor Fitr_mss Fitness Sequndos Iteraciones/
Promedio . i Promedio Promedio Pobl. Segundo
Megor Fitness
AEs 173658,4667 143958,7000 511,300C 510,7758 50,60 6.351,61
AEd 135962,4333 135962,4331 511,9667 509,9667 136,43 48.365,07
AECc 3623,6333 3623,6333 512,000C 510,9874 587,21 6.315,2(
AEdc 3378,2000 3378,2000 512,000C 510,2833 468,70 88.125,17

Tablal . Promedio de resultados dcanzados para cada tipo de agoritmo.

Por otra parte, en la Tabla 1, se puede goreciar que € nimero de pasos para hdlar € dptimo
disminuye d utilizar una poblacion edructurada, en paticular, en forma noteble d usxr AE
cdulares. El costo computaciond, expresado en segundos, se incrementa con los AE estructurados
debido a que los experimentos s redizaron en un ambiente de maquina Unica. Este incremento es
més notorio con los AE cdulares pero esto no se reflga en la catidad de iteraciones que se
redizan por segundo, debido a que dlos generan la poblacion completa en cada paso mientras que
el AEs a s un dgoritmo de estado estacionario, obtiene un Unico individuo en cada paso.



Mejor Fitness Fitness Promedio
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Gré&fico 1 Meor Fitness alcanzado en cada Gréfico 2. Fitness promedio de la poblacion dcanzado
experimento. en cada experimento.

3.2. Problemadela Mochila Binaria

B problema de la Mochila Binaria trabga con cagpacidad promedio y pendiza los individuos que
superan dicha cgpacidad. Aqui, s ha enfocado € problema usando funciones de penalidad lineal
[18] ya que en experimentaciones previas es la dternativa que meor performance ha mostrado f.
Se us®d un conjunto de 100 items cuyos pesos Yy beneficios s definieron en forma no
correlacionada

En € paguete arg se modificd la definicon ded cromosoma para registrar S @ individuo ha sdo
pendizado o no. Ademés s incorpord en las estadisticas poblaciondes la contabilidad de cuantos
individuos de la poblacion find han sufrido pendizacion.

Se usd una longitud de cromosoma de 100, probabilidad de crossover 85% y probabilided de
mutacion 1%. La cgpacidad promedio de la mochila es de 587 y para € cdculo de la pendidad se
usa un d=21. B vaor optimo se desconoce, por 1o tanto € criterio de terminacion usado es la
estabilizacion dd fitness medio por més de 2000 pasos consecutivos. Se conddera estable cuando €
cambio producido no superad 0.001.

En la Tabla 2 se puede observar que d AEs ha dcanzado d mayor promedio dd megor fitness, pero
paa dlo requiere un dto nimero de pasos. Incusve s puede dirmar que € fitness promedio
poblaciona nunca se estaciond pues, a pesy de que d mgor fithess promedo s hdla cuando
media un cuarto de la cantidad totd de pasos, € dgoritmo continua hasta dcanzar la cota méxima
AEdc y AEc, en egte orden, dcanzan vaores optimos muy cercanos a AEs, pero redizando muchos
Menos pasos.

Andizando d fitness promedio poblaciond se desprende que los dgoritmos AES AEc y AEdc son
los que mantienen una mayor concentracion de individuos en la zona proxima d mgor vaor
dcanzado, esto a su vez puede ser corroborado obsarvando la distribucion dd fitness de los mgores
individuosy de lamedia poblaciond en cada una de las corridas en los Gréficas 3y 4.

Es importante resdtar que los dgoritmos cdulares encuentran todas las soluciones véidas mientras
que los AEs y AEd presentan individuos pendizados, aunque para los Ultimos la proporcion de
soluciones invdidas es mayor (columna#Pend. en Tabla 2).

Por otra parte, es claro que @ costo computaciona se incrementa para los AE estructurados debido
a que los experimentos se redizaron en un ambiente de maquina Unica; sendo mas notorio para €
AEc aunque la cantidad de iteraciones que se redizan por segundo son Smilaresalasdd AEs



#Pasos Megor Fitness
. #Pasos i Iteraciones/
Algoritmo Promedio Prﬁgi?' ° Fitness Promedio #Penal. Segundos Segundo
Fi Promedio Pabl.
itness

AEs 200000,00 51407,30 1034,07, 1033,7973 0,37 21,93 13316,57]
AEd 200000,00 133714,40 1018,80 1008,1917 0,80 53,63 14795, 77
AEC 9488,6( 6868,10 1029,03 1028,4975 0,00 716,03 13612,73
AEdc 7333,3( 2195,93 1029,87 1022,8250) 0,00 276,73 314776,20

Tabla 2 . Promedio de resultados a canzados con cada tipo de agoritmo.

Mejor Fitness Fitness Promedio
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Gréfico 3. Mgor Fitness dcanzado en cada Gréfico 4. Fitness promedio de la poblacién
experimento. acanzado en cada experimento.

4, Conclugones

Ege trabgo contiene una vida resumida de los principdes agpectos de los dgoritmos evolutivos
paddos. También s modraon los resultados de varios experimentos sobre dos problemas de
optimizacion (OneMax y Mochila Binarid) para contradar @ comportamiento de estos agoritmos
con una verson secuencid.

A patir dd andids comparaivo de los resultados dcanzados s concluye que d trabgar con
dgoritmos con poblaciones estructuradas  espacidmente, en paticular los cdulares, se pueden
dcanzar vaores Gptimos 0 de muy buena cdidad en unamenor cantided de pasos.

La incorporacion de la digribucion en un agoritmo evolutivo secuencid de edado estacionario
proporciona, en generd, una megora en cuanto a la cdidad de las soluciones hdlades. En tanto que
para un dgoritmo cdular, la digribucion reduce € nimero de pasos necesrios para encontrar la
mejor solucion.

Como trabgos futuros se redizardn otras experiencias tendientes a buscar dguna rdacion entre €
tamafio de la mdla y las digintas formas de vecindarios que se pueden implementar, como también
determinar S Se pueden obtener mayores vertgas trabgando sobre otros tipos y tamafios de mallas.
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