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Resumen

Varias téenicas de especiacion y niching han sido disenadas y probadas en Algoritmos
Genéticos (AGs) mostrando buenos resultados en la optimizacién de problemas donde el
descubrir yw mantener maltiples soluciones es importonte.

Las Estrategias Fvolutivas (EEs) surgieron desde el drea de la optimizacidn numérica,
manteniendo las mismas desventajas que los AGs simples al abordar preoblemas donde el
objetivo es localizar maltiples soluciones. Por ejemplo para problemas de optumizacion
multimodal (funciones con varios dptimos a localizar), optimizacidn multiobjetivo (donde
hay mas de un criterio a optimizar) o en el caso de simulacion de sistemas adaptativos
complejos [6].

Este trabajo investiga la posibilidad de mejorar la performance de las EEs contem-
pordaneas estdandar pora resolver problemas de soluciones maltiples mediante el uso de
métodos de niching y especiacidon, analizando cudl es su ventaja con respecto a los resul-
tados obtenidos con AGs.

Palabras claves: FEstrategios Fuvolutives, Algoritmos Genéticos, Optimizacion Multi-
modal, Métodos de Niching, Técnicas de Especiacion.




1 Introduccion

Muchos trabajos relacionados a EEs han probado que este tipo de Algoritmos Evolutivos (AEs)
son cfectivos para cncontrar ¢l dptimo glohal de problemas unimodales, pero cuando cllos fucron
tratados sobre funciones multimodales mostraron las mismas limitaciones mencionadas para
AGg simples en [4]. En AGs, estas limitaciones fueron superadas con bastante éxito al usar
métodos de especiacién y/o niching.

El objetivo cn este trabajo cs mostrar como la performance de una EE simple aplicada a
optimizacion multimodal puede ser mejorada mediante la utilizacion de una combinacién de un
método de niching con una técnica de especiacidn. Aqui, especificamente, dos métodos de nich-
ing han sido tratados. El primero es probablemente el mas conocido, introducido por Goldberg
y Richardson en [4] se basa en compartir el fitness de los individuos. Para la comparacién se
eligié uno de los métodos de niching mas reciente, llamado clearing [8]. Los métodos de niching
mencionados fueron usados en combinacion con una de las mds simples técnicas de especiacion
diseniadas por Kalyanmoy Deb, llamada Phenotypic mating restriction 3.

El andlisis comparativo entre la performance de un AG v una EE, utilizando los métodos
de niching v especiacién mencionados, fue llevado a cabo teniendo en cuenta que, debido a sus
origenes no es conveniente comparar el tiempo y precision de un AG y una EE usando una
funcién numérica como base para dicha comparacion [7].

Este trabajo presenta, en su segunda seccién por qué es necesario incorporar métodos de
niching v técnicas de especiacion a EEs v AGs para la resolucidn de problemas multimodales,
v una breve descripeién de los dos métodos de niching utilizados: Sharing v Clearing. En la
tercera seccion, se describe la implementacion de los métodos de niching en AEs, marcando las
similitudes v diferencias entre EEs ¥ AGs (para més detalle acerca de la implementacién en AGs,
el lector debe remitirse a [4]) como una subseccién aparte de la que detalla la implementacién
cspecifica de niching en EEs. Luego, cn la cuarta seccion, se realiza una descripcion de los
experimentos y un andlisis comparativo entre EEs y AGs teniendo en cuenta, por separado,
log dos métodos de niching utilizados. Finalmente, se detallan algunas conclugiones que surgen
a partir de los resultados obtenidos, junto con propuestas de futuras extensiones al trabajo
realizado.

2 'Técnicas de Niching en AEs para Optimizacion Mul-
timodal

Aligual que con ¢l AG simple, cuando se usan EEs estandar para encontrar miltiples soluciones
de un problema multimodal que asi lo requiera, solamente una de todas las soluciones puede
ser efectivamente encontrada.

Los Métodos de Niching son mecanismos que pucden resolver ¢l problema anteriormente
mencionado, ya que tienen la capacidad de crear ¥y mantener varias subpoblaciones dentro de
un determinado espacio de busqueda. Cada una de estas subpoblaciones corresponde a cada
Optimo que se pretende encontrar de una determinada funcién multimodal.

Los métodos de niching usados aqui, comparten las siguientes caracteristicas generales:

¢ Son aplicados luecgo de la evaluacidn del fithess de los individuos y antes del operador de
seleccidn, aunque existen diferencias entre sus nnplementaciones en AGs y EEs.



e Usan una medida de disimilitud para determinar si un individuo pertenece a una sub-
poblacién o a otra.

e Finalmente, estos dos métodos modifican el fitness ya calculado basdandose en diferentes
criterios.

La idea detras del método de Sharing es permitir la formacion de subpoblaciones estables
diferentes de individuos. De esta forma muchos éptimos pueden ser explorados al mismo tiempo.
Teodricamente, el nimero de individuos residiendo cerca a un éptimo serd proporcional a su valor.

Lo mencionado en el parrafo anterior, se realiza degradando el fitness de cada individuo
en la poblaciéon por una determinada cantidad calculada en base al nimero de individuos
similares que existen en la poblacién. El nuevo valor de fitness ”compartido” (shared) f'(i) de
un individuo 7 sera:

f(@)

i1 sh(dij)

flz') = (1)

con

_ - (a - )a, si d< Oshare;
sh(d) = { 0 " en otro caso. (2)

f(i) : valor de fitness anterior

sh : funcién de sharing

d;; : distancia genotipica o fenotipica entre los individuos i y j
Oshare - Mmedida de disimilitud

« : constante (generalmente con valor igual a 1)

Sharing puede ser implementado usando cualquier método de seleccién, pero la eleccién
del método puede incrementar o decrementar la estabilidad del algoritmo.

Este método tiene varios problemas, como Mahfoud cita en [6], ellos son: el tamano
de la poblacién, el tiempo adicional requerido para computar el fitness ”compartido”, y que
cada subpoblacién no converja al valor 6ptimo ubicado. Mahfoud también sugiere en [6] que
una forma de obtener tal convergencia es invocar un algoritmo de escalamiento (Hillclimbing
algorithm) luego de aplicar el AE.

El Clearing es un método de niching basado en los principios de niching establecidos por
Holland, [8]. Cada subpoblacién, durante la aplicacion del método de niching, contiene un indi-
viduo dominante. Un individuo pertenece a una subpoblacion dada, si su medida de disimilitud
con el dominante de dicha subpoblacion es menor que un determinado valor denominado radio
del clearing (Ociearing)- El algoritmo de Clearing basico preserva el fitness del individuo domi-
nante, mientras que degrada el fitness de todos los otros individuos de la misma subpoblacion
a cero. También es posible permitir mas de un individuo dominante (fitness diferente de cero)
por subpoblacion.

El método de Clearing, como se explica en [8], tiene dos parametros principales: radio
y kappa. El primero determina la amplitud de un nicho dado; cuan distantes del dominante
pueden estar los individuos perteneciendo a dicho nicho. Este radio corresponde aproximada-
mente a la distancia més pequena que existe entre dos 6ptimos globales. El segundo parametro
indica la capacidad de cada nicho, que es el niimero maximo de dominantes que un nicho puede
aceptar. Si este parametro es igual a 1, solo el dominante de cada subpoblacion tendrd fitness



diferente de cero. Si por el contrario, es igual al tamano total de la poblacién (en EEs seria
igual a A o (p+ A)) el comportamiento del AE serfa similar a uno simple. La performance de
este método es sensible a los valores elegidos para estos pardmetros.

Claramente. la complejidad del procedimiento de clearing es menor que la del sharing.
También ge pueden usar estrategias elitistas con una mayor facilidad que en el sharing; esto
se debe a que, si los parametros son determinados adecuadamente, el clearing es directamente
compatible con ellas. En [8] se enumeran otras caracteristicas v ventajas de este método.

El énfasis de los métodos de niching cstd enfocado en distribuir ¥y mantener los individuos
de la poblacion alrededor de multiples éptimos, pero pueden no encontrar las soluciones optimas
exactas, debido a que una parte del esfuerzo de busqueda es desperdiciada en la recombinacién
de soluciones entre optimos, esto puede producir individuos que no representan ninguno de los
Optimos deseados. Por lo tanto, una técnica para restringir la recombinacion es necesaria, dichas
técnicas pueden ser los denominados Métodos de especiacion. Dos esquemas de restriccion de
la recombinacién han sido desarrollados por Deb en [3], basado en la distancia fenotipica uno,
v genotipica ¢l otro, entre dos individuos a recombinar. Para que dos individuos puedan ser
recombinados, la distancia fenotipica o genotipica entre ellog debe ser menor o igual al valor de
un parametro Gpaun, dado; si no se puede encontrar tal pareja, dos individuos son elegidos al
azar. En cuanto a la distancia, en la restriccion fenotipica se computara la distancia Euclideana,
v en la genotipica la distancia de Hamming (en representacion binaria).

3 Implementando Métodos de Niching en AEs

3.1 Similitudes y Diferencias entre EEs y AGs

Aunqgue en su origen las EEs y AGs partieron de enfoques distintos, ambos son ejemplos de AEg
y podemos mostrar similitudes y diferencias entre ellos. Actualmente, los sucesivos desarrollos
de ambos e han ido acercando hasta el punto que, una EE se puede congiderar como un tipo
especial de AG o viceversa.

Aunque menos, las Similitudes son:

e Mantener poblaciones de soluciones tentativas
e Utilizar algiin método de scleceidn para la supervivencia de los mejores individuos.
1

Veamos ahora, algunas de las Diferencias entre un AG simple v una EE contempordneca
estandar:

e Ll campo natural de aplicacion de las EEs es la optimizacion paramétrica, ¢l de los AGs
la optimizacién de atributos.

e La forma de representacion de los individuos es otra diferencia, mientras que los AGs
operan sobre vectores binarios simples; las EEs lo hacen sobre vectores de punto flotante,
siendo cada uno de ellos una tripla compuesta por (x,0,6) donde x es el vector de soluciones
reales, o el vector de desviaciones estandar v 0 el vector de angulos de rotacién.

'Las BEs contemporineas difieren de lag originalmente propuestas en varios aspectos: vepresentacion del
individuo, inclusidn de recombinacion, cte. En [11, 1, 10] sc encuentra una cxplicacidon més detallada acerca del
temma.



¢ En el proceso de seleccion de las EEs, g padres crean una poblacion intermedia de A
hijos (en las {u,A)EEs), mds la poblacién original de p padres en las (p+A)EEs. En
consecuencia, el proceso de seleccidn reduce el tamano de la poblacidon intermedia al de
la original removiendo los peores individuos, seleccionando en forma deterministica y sin
repetir. En AGs, se scleccionan con repeticién M individuos (con M siendo cl tamafio
de la poblacion), los que tengan valor de fitness mas alto tienen bucna posibilidad de
varias réplicas en la nueva poblacion: al mismo tiempo, los mas débiles también pueden
ser seleccionados. Por lo tanto, la seleccidn es aleatoria y proporcional al fitness de cada
individuo.

e En AGs, la seleccion es dindmica, preservativa v al vuelo, mientras que en las EEs la
seleccion es estatica v extintiva.

e En los AGs, la clave de la bisqueda estd en los operadores genéticos de recombinacidn;
en las EEs, en los de alteracién (mutacidn).

e La idltima diferencia que mencionarcmos, la cual ha influido mayormente en ¢l desarrollo
del presente trabajo, es referente al orden relativo de aplicacidn de log procedimientos de
seleccidn y recombinacidon. En las EEs, la seleccién sigue a la recombinacion; en tanto,

en los AGs es a la inversa.

Al aplicar los procedimientos de niching a AGs yv EEs encontramos una extension de la
dltima diferencia. Mientras que en AGs estos métodos son aplicados luego de la evaluacion del
fitness de los individuos y antes de aplicar ¢l operador de seleecién (a la poblacién de padres);
en EEs son aplicados a la poblacién de hijos (de tamafio A o (2 + A)) lucgo del proceso de
recombinacién v antes de seleccionar los i individuos que formaran la prdxima poblacion de
padres.

Los métodos de niching, en EEs, no pueden ser aplicados antes del proceso de recom-
binacion debido a que no existe ningin tipo de seleccidon antes de dicho proceso. Todos los
individuos tienen la posibilidad deterministica (restringida por ¢l método de especiacion) de
recombinarse con otro. En cambio en AGs, ésto esta determinado por el fitness.

3.2 Niching en EEs, Nuestra Implementacion

Teniendo en cuenta sus origenes v las diferencias plantcadas anteriormente, no c¢s adecuado
comparar ¢l tiempo v la precision de EEs v AGs usando una funcién numérica como base
para la comparacién [7]. Pero, debido a que los métodos de niching han sido originalmente
desarrollados para AGs, con un buen degsempeno en la optimizacién de funciones numéricas
multimodales (por ejemplo, [4] v [6]), se consideran los resultados de estos trabajos para evaluar
la propuesta de niching en EEs.

Para una mcjor comparacion de los resultados obtenidos al aplicar niching v especiacidn
en EEs contra aquellos obtenidos con AGs, se decidié modificar (tratando de no perder la idea
original de dichos AEs) el algoritmo general de las EEs contempordneas, haciéndolo similar al
esquerna que plantean log AGs. La modificacidn, basicamente afecta al operador de seleccion,
el cual deja de ser deterministico para pasar a tomar en cuenta el fitness de cada individuo.

El algoritmo de EE contemporanca implementado, ticne las siguientes caracteristicas:

e Representacion de los individuos como triplas, compuestas por (x,0,6) donde z es el



vector de soluciones reales, o el vector de desviaciones estandar y 6 el vector de dngulos
de rotacidn.

¢ Operador de recombinacién intermedio o aritmético [7]. Donde, dos individuos:

Gl g 8] = [l o 8 [0t )s (0]

(2%, 0%,6%) = (2}, ..., 70), (01, 00), (01, B,))

que pertenecen a la misma subpoblacién, generan un nuevo hijo de la siguiente forma:

(e,0,0) = (6} +a2)/2, e, (1, + 42)/2), (01 + 02)/2, s (0L + 02)/2),
(61 + 02) /2., (0 & 02)/2))

e La mutacién utilizada crea, a partir de un individuo (xz, ¢, 4), un nuevo individuo (', o’,
#') de la siguicnte formas:

o =g -exp™0acl

' =6+ N(0,A8) vy
 =z+C0,0,8),

donde A@ y Ac son pardmetros adicionales del operador y C(0, o', #') denota un vector de
numeros Gaussianos aleatorios independientes, con media () v densidad de probabilidad
apropiada [7] (para mayor detalle ver [11]).

e Para la seleccion de los u padres? se utilizd, para el método de Sharing la seleccion
denominada stochastic remainder selection (SRS) [5]. Y para el Clearing, sélo se permitié
la replicacién de individuos con valor de fitness distinto de cero, pudiendo obtenerse
individuos repetidos.

e El método de especiacién utilizado para evitar el cruzamiento de soluciones en distintas
subpoblaciones es el denominado Restriccion de la recombinacion fenotipica. En todos
los casos, cl parametro opazing fue igual al radio del método de niching utilizado (adm.r,;ng
O Oshare). LS importante notar que ¢l pardmetro Tctearing © Tshares €5 Utilizado por el
método de seleccidn adecuado para cl caso, v que la restriccién de la recombinacién con
el parametro o,,41in €5 implementada dentro del método de cruzamiento utilizado.

e El fitness de cada individuo siempre es mayor o igual a cero. Esto se logrd desplazando las
funciones a valores positivos (aunque esto también puede ser realizado usando funciones
de mapeo como las utilizadas en AGs).

Un esquema simple de la EE utilizada seria:

Procedimiento EE con Niching
comenzar
t+ 0
inicializar(P(t), i)
evaluar(P(f), i)
mientras(no condicién de terminacién) hacer
comenzar
t+—it+1
obtener P’ (de tamano A) a partir de P{t — 1) por recornbinacién
mutar( P, A)

?Dehido a que la EE contempordnea utilizada en ol trabajo es del tipo (u,A), se scleccionan p padres desde
la. poblacién de A hijos.



evaluar(P’, \)
niching(P’, \)

P(t) < seleccionar y individuos a partir de P’

fin
fin

4 Experimentos y Resultados

4.1 Describiendo los experimentos

Para analizar el comportamiento del algoritmo de EE con niching y compararlo con aquel de
AGs se utilizaron varias funciones multimodales de prueba. En este trabajo sélo mostramos
resultados basados en tres de ellas, las cuales estan descriptas en la tabla 1.

‘ Funcién | Definicién ‘ Descripcion
Funcién de Goldberg Tiene cuatro maximos locales y un
i f(x) = 272(@=0-D/08) 4 in(5 % 7 % 2)5, tinico global. El objetivo es
0<zx<1 encontrar todos los maximos.
Funcién de Rastrigin Funcién altamente multimodal
fo flmili=1.n)=n-A+3¥,2? — A-cos(w-x;), | con éptimos locales distribuidos
A=10w=2-m; -5 <x; <5 regularmente en el espacio
de btsqueda y 4 6ptimos
globales. El objetivo es encontrar
los 6ptimos globales inicamente.
Fue optimizada con un valor de
n=2.
Funciéon M6 de Mafthoud
1
f(z,y) =500 TYTENS 3, p——
—64 <z <64 Muestra 25 maximos ubicados
—64 <y <64 a lo largo de un arreglo
f3 donde (X;,Y;) € bidimensional con valores
{(-32,-32), (-32,-16), (-32,0), (-32,16), (-32,32), | que van desde 476.791 a 499.002
(-16,-32), (-16,-16),(-16,0), (-16,16), (-16,32), El objetivo al igual que
(0,-32), (0,-16), (0,0), (0,16), (0,32), en [8] no es
(16,-32), (16,-16),(16,0), (16,16), (16,32), encontrar el global en (-32,32)
(32,-32), (32,-16), (32,0), (32,16), (32,32)} sino ubicar todos los éptimos.

Tabla 1: Funciones de prueba

La tabla 2 muestra los valores de los pardmetros, para ambos algoritmos, que permanecen
fijos para las diferentes funciones optimizadas.

Solamente cuando se utilizé la EE para optimizar la funcién 3, los tamanos de las pobla-
ciones de padres (1) e hijos () difirieron de los mostrados en la tabla 2. Para EE con sharing
se tuvo =50 y A = 250, y cuando se utiliz6 clearing: =25y A = 175.

El procedimiento de Clearing, como fue explicado anteriormente, tiene dos pardmetros
principales: Ociearing ¥ kappa; y el método de sharing, sélo uno: ogpering. Durante los experi-




| AE | Tamaio de poblacién | Prob. de recombinacién | Prob. de mutacién | Generaciones
AG 70 0.65 0.01 100

1 A
EE 40 200 1 1 100

Tabla 2: Parametros fijos para los AEs

EE AG
Funcién Clearing Sharing Clearing Sharing
O clearing | kappa O sharing Oclearing | kappa Osharing
fi 0.2 2 0.2 0.1 2 0.1
fo 6 2 10 6 2 10
f3 11 1 11 11 1 11

Tabla 3: Parametros de los métodos de niching

mentos se usaron valores fijos para estos parametros, dependiendo éstos principalmente de la
funcién a optimizar (y en menor medida del método de niching y AE utilizados). El calculo
para obtener dichos valores fue realizado a partir de ejecuciones experimentales. Se hace notar
la importancia de dicha operacién, ya que el desempeno de estos métodos de niching es sensible
a estos valores escogidos. La tabla 3 muestra los valores utilizados para estos parametros.

Para el caso del clearing en AGs, en [8] se us6 una variante simple y una elitista, obteniendo
los mejores resultados con esta tltima. En este trabajo, los AEs utilizados no usan elitismo
para ninguno de los métodos de niching utilizados.

Partiendo de la idea expuesta en [6] y para una mejora del AE, luego del método de sharing
una busqueda local es aplicada a la poblacién final, debido a que todos los individuos fueron
divididos en subpoblaciones, éstos podrian no escalar efectivamente al éptimo.

4.2 Analisis de resultados

Los resultados sobre los cuales se basan el andlisis y las posteriores conclusiones expuestas,
corresponden a la distribucion de la poblacién al final de una determinada ejecucion, para cada
funcién, método de niching y AE.

4.2.1 Sharing

Los resultados para este método de niching son mostrados en la Fig. 1. Las graficas ubicadas
en la parte izquierda de dicha figura (a, ¢ y e) corresponden a las obtenidas con EEs y las
restantes a AGs para cada una de las funciones detalladas en la tabla 1.

Como se habia mencionado anteriormente, y a la luz de los resultados expuestos, el método
de Sharing divide la poblacién en subpoblaciones que se ubican alrededor de los respectivos
picos pero no llega a concentrar a todos los individuos en éptimos exactos. Esto se ve mas
pronunciado en AGs, mostrando las EEs una mayor convergencia hacia los 6ptimos a localizar.



4.2.2 Clearing

Al igual que para Sharing, la Fig. 2 muestra la comparacion de los resultadosg obtenidos con
Clearing en EEs y AGs para las tres funciones tratadas. En la parte izquierda (perteneciente a
los resultados para EEs) se muestran las mejores graficas alcanzando siempre todos los éptimos
deseados. También, a partir de ellas se puede observar que las EEs con Clearing evitan la
dispersion de los individuos de la poblacion alrededor de los dptimos, mostrando un mejor nivel
de convergencia que los AGs.

No obstante, aunque en los experimentos llevados a cabo con Clearing en AGs se pudieron
obtener buenos resultados (para fi v f» todos los 6ptimos fueron alcanzados) se observa una
leve dispersion de individuos fuera de los optimos a localizar. Es importante notar que cn ¢l
caso de la tercera funcidn (f;) las EEs encuentran todos los éptimos (Fig. 2-¢), micntras que
los AGs no (Fig. 2-f). Esto sucede al utilizar Clearing, ya que se obticnen resultados opuestos
para el caso del Sharing.

5 Conclusiones

Uno de los principales objetivos de este trabajo es mostrar que a través de una posible imple-
mentacién en EEs de métodos de niching (disefiados v probados en AGs), incluyendo un método
de especiacion simple basado en la diferencia fenotipica entre individuos, se puede mejorar el
desermpeno de estas estrategias en la resolucion de problemas donde multiples soluciones deben
ser encontradas; ¥ determinar si el comportamiento de estas técnicas “mejoradas” ofrece alguna
ventaja con respecto a los resultados obtenidos con AGs usando los mismos métodos de niching
v tipo de seleccién en la optimizacion de las mismas funciones multimodales.

Los resultados mostrados de la optimizacion de las tres funciones descriptas en la tabla 1
son interesantes en el sentido de que en la mayoria de los casos tratados, las EEs mostraron un
desempeio tan bueno o mejor que el de los AGs para ambos métodos de niching usados, con
excepeidon del experimento cuando se utilizé Sharing en EE para optimizar fs.

Si se trata, por otro lado, de comparar entre si los métodos de niching utilizados (obviando
en que AE fue usado) se puede concluir, siempre a través de los experimentos realizados, que
el método de Clearing no sélo muestra mejores resultados sino que ademas su implementacion
es mas sencilla v se ejecuta mas ripidamente que el método de Sharing. También, es claro que
el desempenio de estos métodos de niching depende fuertemente de los valores escogidos para
sus respectivos parametros.

En vista de que los resultados de incluir niching en EEs son prometedores, se continuara
investigando sobre temas relacionados. Por ejemplo, la aplicacion de las técnicas ya probadas
en problemas multimodales mas complejos {funciones irregulares, de dimensién mayor que tres,
etc.) o en problemas multiobjetivos.
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Figura 1: EEs versus AGs usando Sharing
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Figura 2: EEs versus AGs usando Clearing



