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1. ALGORITMO GENETICO GENERAL

En esta tesis se trabajo para resolver el problema de minimos globales para

funciones multimodales. Matematicamente se representa min f (x,y) .
(x,y)eV cR?

La propuesta de solucidn es ocupar algoritmos genéticos.

1.1 Introduccién
Los algoritmos genéticos son métodos de optimizacion de aprendizaje y busqueda
basados en procesos de evolucién genética [1, 4, 5, 8, 10, 11, 12].

Los diferentes tipos de problemas que se pueden resolver a través de algoritmos
genéticos es transformando el problema en una funcion de minimos en f(x,y),

para resolverlo se realiza un modelo computacional. Donde la funcion de minimos
es transformada a una funcién de aptitud y el espacio de soluciones se representa
computacionalmente como cromosomas (cadena).

El modelo computacional consiste en generar una poblacion inicial, la evolucién se
representa por medio de la cruza y mutacion, produciendo una nueva generacion
de poblacion. Repitiendo este procedimiento se genera la evolucién de la poblacién.

La poblacién representa el espacio de soluciones del problema a optimizar. La
poblacion se representa por medio de cromosomas los cuales computacionalmente
son cadena que puede ser representado en forma binaria, punto flotante,
permutacion o segun requiera el problema a resolver [3].

La funcion de aptitud permite medir que tan aptos son los cromosomas.
Generalmente esté relacionada con la funcién objetivo y depende del problema a
resolver. El usuario la define.

La cruza y la mutacion se realizan seleccionando aleatoriamente un par de
individuos dentro de la poblacién. La cruza se realiza intercambiando informacion
genética de ambos padres, esta dependera del tipo de cromosoma que se
represente dentro del problema.

La mutacion es una pequefia modificacion de la informacion genética del individuo,
computacionalmente para cada tipo de cromosoma se define el funcionamiento de
la operacion mutacion.

La nueva generacion de la poblacién se elige aleatoriamente o seleccionando los
individuos mas aptos de cada generacion o cualquier otra que defina el usuario.



El ciclo de un algoritmo genético se compone de los siguientes pasos [11]:

1. Se genera una poblacion inicial aleatoria
2. Seingresa al ciclo general. Se repite el nUmero de generaciones definidas
Se evalla la funcién de aptitud de la poblacién
Se seleccionan los individuos (soluciones) aleatoriamente
Se codifican las soluciones en cromosomas

a.

~0oaoo0C

g.

Se realiza la cruza de los individuos seleccionados

Se realiza la mutacion

Se establece la nueva generacion de la poblacion

Se decodifican los cromosomas a las soluciones

A continuacion, se presenta el diagrama general del algoritmo genético.

Fig. 1.1 DIAGRAMA DEL ALGORITMO GENETICO GENERAL
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Para cada problema el usuario deberd definir el tipo de cromosomas, funcion de
aptitud y operaciones de mutacién y cruza, asi como la seleccion de la nueva
generacion.

En este trabajo de tesis se presentaran dos implementaciones diferentes de
algoritmos genéticos para resolver problemas de Optimo global de funciones
continuas que son conocidas como funciones multimodales.

Para este tipo de funciones multimodales existen tres tipos de formas para el
cromosoma, que simulan el espacio de soluciones factibles. Los cromosomas
pueden ser representados de forma binaria, punto flotante y como cadena.

Uno de los autores mas relevantes es Zbigniew Michalewicz [3, 7, 13] que
implementd los algoritmos genéticos con cromosomas binarios, que utilizé para una
facil y rapida codificacion.

El algoritmo genético binario codifica cada individuo de la poblacion como una
cadena de ceros y unos, de una determinada longitud definida por él usuario. Cada
uno de los elementos representa un gen de los cromosomas, y el cromosoma
representa un individuo o solucion del problema. Utiliza los operadores genéticos
de cruza y mutacion que acttan sobre secuencias de una longitud fija entre ceros y
unos.

La seleccion de los padres se realiza aleatoriamente.

Los operadores de cruza usan un punto de corte por pareja de los padres, y la
mutacion binaria a cada par de hijos después de la cruza.

Cualquier problema de busqueda puede ser resuelto con este método, pero la gran
dependencia de su dominio hace que no sean eficientes para problemas de 6ptimos
globales de funciones multimodales [3].

Los autores Matias Ison, Jacobo Sitt, Marcos Trevisan en su articulo [6] Algoritmos
genéticos: aplicacion en MATLAB, presentan un cromosoma en cadena como el
arreglo consecutivo de dos genes, uno para cada numero del par (X, y). Este arreglo
se construye normalizando cada coordenada segun el rango donde puede variar y
guardando los primeros n decimales. Por ejemplo: (0.5, 1.34) se representa con el
cromosoma [50005702] con una longitud para cada entrada de cuatro.

El punto principal que se desea resolver en esta tesis es disefiar e implementar un
método que evite la codificaciébn de nimeros reales a un cromosoma binario o de



cadena y la decodificacion de cromosoma binario o de cadena a nimero real, esto
para mejorar la solucion.

Para lograr este objetivo se estudian los siguientes algoritmos genéticos.

En el capitulo dos se estudia el articulo de Matias Ison et al. [6], un algoritmo que
codifica las soluciones en cromosomas de cadena.

En el tercer capitulo se presentan métodos de cruza y mutacion para cromosomas
flotantes.

En el capitulo cuatro, se presenta el algoritmo genético real para optimizar una
funcién de dos variables reales, y cada individuo representarlo como un vector de
dos numeros reales. La cruza se realiza como una combinacion lineal de dos
vectores que dan origen a dos hijos, estos son seleccionados aleatoriamente en
cada ejecucion; y la mutacion que se ocupa es la uniforme aplicada en un
cromosoma al azar dentro del dominio.

En el capitulo cinco se presenta la estrategia de seleccion de poblacion, el cual se
utilizé para evitar la oscilacion en el algoritmo genético real. Aplicando esta
estrategia se asegurd llegar al 6ptimo global de cada una de las funciones
multimodales.

En el capitulo seis se presentan las pruebas que se realizaron para funciones
multimodal es benchmark [9] con el algoritmo genético real oscilante y sin oscilacion.
Se presentan las gréaficas del comportamiento del algoritmo genético real oscilante,
asi como para el algoritmo genético real sin oscilacion. Comparandose los
comportamientos de ambos algoritmos genéticos reales para cada funcidn
multimodal.

Finalmente, en el capitulo siete se presentan las conclusiones globales de la tesis.



2.  ALGORITMO GENETICO USANDO CROMOSOMAS COMO
CADENA

2.1 Introduccién

En este capitulo se estudia el algoritmo genético propuesto por los autores Matias
Ison, Jacobo Sitt, Marcos Trevisan en su articulo [6] “Algoritmos genéticos:
aplicacion en matlab”, Se analiza el codigo del algoritmo genético en MATLAB.

Este algoritmo codifica los nimeros reales x, y a un cromosoma de longitud finita a
través de la funcion fentogen y decodifica con gentofen de cromosoma a ndmero
reales. Este cromosoma es definido en cadena de digitos entre 0 y 9 de longitud
fija.

A partir del andlisis del algoritmo genético de cadena se presenta el diagrama de
éste.



Fig. 2.1 DIAGRAMA DEL ALGORITMO GENETICO CON CADENA (GENTOFEN
Y FENTOGEN)
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2.2 Pseudocdédigo de Matlab

Genético

largo=4; %Longitud del gen

Ngen=50; 9%Cantidad de generaciones
Nind=100; %Cantidad de individuos
mut=.2; %Tasa de mutacion

cross=.8; %Tasa de cruzamiento
min=[-2,-2]; %Rango minimo de busqueda
max=[2,2]; %Rango méximo de busqueda

%Seleccion de la poblacion inicial de manera aleatoria en el rango elegido
n=ran([xminymin],[xmaymax],Nind);

foriter=1:Ngen % Ciclo principal

rank=1./fun(n(:,1),n(;,2)); YoEvaluacion de la funcion fitness
fitness(iter)=sum(rank);

n=fentogen(n,min,max,largo); %oConversion de real cromosoma

n=pareja(n,rank,mut,cross); % Realiza cruza y mutacion
n=gentofen(n,min,max,largo); %eConversion de cromosoma a real

A continuacion, se explica cada paso del algoritmo genético:

Generacion de poblacién inicial

Se genera una poblacién inicial flotante de forma aleatoria, Se guarda dentro de una
matriz. El tamafio depende del nimero de individuos (Nind) que se contemple por
el usuario.

n =random (Nind, 2)

Una vez generada la poblacién aleatoria se selecciona dentro del rango de minimo
y maximo que se definio, de acuerdo a la funcién a probar.

n[:,1]=n[:,1]*(xmax-xmin) + xmin

n[:,2]=n[:,2]*(ymax-ymin) + ymin



Fentogen

La funcién fentogen se realiza para transformar los nUmeros reales a cromosoma.

function pob=fentogen(n,min,max,largo)

for y=1:size(n,1) % Poblacion
for x=1:size(n,2) %0Genes
0=(n(y,x)-min(x))/(max(x)-min(x))
if o==1
0=.9999;
if o==
0=.0001;
for i=1:largo
pob(y,i+(x-1)*largo)= fix(0*10”"i - fix(0*107(i-1))*10);

Gentofen

La funcion gentofen se realiza para transformar los cromosomas a numeros reales.

function pob=gentofen(n,min,max,largo)

pob=zeros(size(n,1),size(n,2)/largo);

for y=1:size(n,1)

for gen=1:size(n,2)/largo
ex=0;
for x=1+(gen-1)*largo:gen*largo
ex=ex+1;
pob(y,gen)=pob(y,gen)+n(y,x)/10"ex;

10



Pareja

La seleccion de padre y madre se realiza de forma aleatoria y con la informacion de
las evaluaciones de la funcion a través de Rank = 1/f (x, y).

function hijo=pareja(n,rank,mut,cross)
for i=1:size(n,1)/2
aux=rand*sum(rank);
padre=0;
while aux>0
padre=padre+1;
aux=aux-rank(padre);

aux=rand*sum(rank);

madre=0;

while aux>0
madre=madre+1;
aux=aux-rank(madre);

Mutacion

La mutacion en el algoritmo genético consiste en alterar la informacion genética de
los hijos seleccionados dentro de la poblacién generada. El proceso de alteracién
genética se aplica de la siguiente forma, donde mut es la taza de mutacién
establecida por el usuario.

d=rand; % Decision de mutacion con probabilidad d
hijol=n(padre,:);
hijo2=n(madre,:);
if d<mut
mt=fix(rand*10); % Posicion de la mutacion
lugar=round(rand*size(hijo1,2)*2);
if lugar==
lugar=1;
if lugar>size(hijol,2)
lugar=lugar-size(hijol,2);
hijo2(lugar)=mt;
else
hijol(lugar)=mt;

11



Cruza

La cruza en el algoritmo genético consiste en el intercambio de informacién entre
los padres que son seleccionados dentro de la poblacion. El proceso de intercambio
de informacién genética se aplica en la siguiente forma, donde cross es la taza de
cruza establecida por el usuario.

dd=rand;
if dd<cross% Decision de cruza con probabilidad dd
cr=round(rand*size(hijol,2)); % Lugar del cruce
aux=hijol;
hijol(1:cr)=hijo2(1:cr);
hijo2(1:cr)=aux(1:cr);
hijo(i*2-1,:)=hijol;
hijo(i*2,:)=hijo2;

12



2.3 Implementacion en python del algoritmo genético usando cromosomas
como cadena

En esa seccion se discute el algoritmo genético con cadena propuesto por Matias
Ison et al. [6] implementado en python. Se utilizaron las librerias de numpy para
manejo de matrices y la libreria math para operaciones matematicas [2].

A continuacioén, se explica el codigo que se implementd.
Genético

En el cbdigo principal llamado genético se requiere que el usuario defina las
siguientes variables.

Genes = nimero de cromosomas
Largo = longitud del gen

Ngen = cantidad de generaciones
Nind = cantidad de individuos
Mut = tasa de mutacién

Cross = tasa de cruzamiento

Mini y Maxi = rango de la funcion

Se genera la poblacién aleatoria con la funcion random y se transforma al rango
definido.

Poblacion aleatoria
n = np.random.random((Nind,2))

Poblacion generada aleatoriamente dentro del rango
n[:,0]=n[:,0]*(xmax-xmin) + xmin
n[:,1]=n[:,1]*(ymax-ymin) + ymin

13



Comienza el ciclo principal desde 0 hasta Ngen que es el nUmero de generaciones
a realizar y dentro del mismo se evalua la funcion.

Ciclo principal
For i in range (0,Ngen):

Evaluacion de la funcién

f1 = n[:,0]*n[:,0]

f2 =n[:,1]*n[:,1]

f3=f1l+12

f4=np.sin(5*n[:,0])**2 + np.sin(5*n[:,1])**2
f5=np.sqrt(f4)

fun=3*f5+.1+f3

rank=1./fun

Se llama la primera funcion fentogen, codifica los nUmeros reales a cromosomas.

Declarar matriz inicial
Mpob =]

Conversion de la matriz en Nindx2
ng = np.array(n).reshape(Nind,2)

Llamado de la funcién con sus parametros
fentogen.fento(n,mini,maxi,Nind,largo,ng,np,mpob)

Observe que se declara una matriz inicial Mpob para guardar la poblacion
codificada. La conversion de la matriz ng se realiza porque el lenguaje de
programacién Python lo convierte en listas(cadena) y se requiere una matriz de
nameros.

14



Se llama a la segunda funcion Pareja, selecciona los individuos para realizar las
operaciones de cruza y mutacion de los cromosomas.

Llamado de la funcién con sus parametros
pareja.par (mpob,rank,mut,cross,np,hijo,Nind)

Conversion de la matriz mpob a entero
mpob = np.array(mpob,dtype = np.int32

Redefinicién de tamafio de la matriz mpob
mpob = np.array(mpob).reshape(Nind,8)

Actualizar poblacion generada de hijo a mpob

mpobl[i,:]=hijo[i,:]

Se llama al tercer método Gentofen, decodifica los cromosomas a nimeros reales.

Declaracion de la matriz inicial en zeros
pob = np.zeros((Nind,2),float

Llamado de la funcién con sus parametros
gentofen.gento(mpob,mini,maxi,largo,Nind,pob,np)

Actualizar poblacion generada de pob an
for i in range (0,Nind):
n[i,:]=pobli,:]

A continuacién, se muestra la implementacién en Python de las funciones fentogen,
pareja y gentofen.

15



Fentogen en python

En la funcién fentogen se realiza para codificar los nimeros reales a cromosoma.

for jy in range (O,Nind):
for jx in range (0,2):
o=(ng[jyl[ix]-mini[jx])/(maxi[jx]-mini[jx])
ifo==1:
0=.9999
ifo==0:
0=.0001
for i in range (0,largo):
kx =i + (jx)*(largo)
pob = np.int_(0*10**(i+1) -(np.int_(0*10**(i))) * 10)
mpob.append(pob)

16



Pareja en python

En la funcién pareja se realizan las operaciones de mutacién y cruza.

for i in range(0,Nind/2):
rand1=np.random.random()
aux=rand1*rank.sum()
padre=-1
while aux>0:
padre=padre+1
aux=aux-rank[padre]
rand2=np.random.random()
aux=rand2*rank.sum()
madre=-1
while aux>0:
madre=madre+1
aux=aux-rank[madre]
d=np.random.random()
hijol=mpob[padre,:]
hijo2=mpob[madre,:]
if d<mut:
rand3=np.random.random()
mt=np.int_(rand3*10)
rand4=np.random.random()
lugar=np.int_(rand4*(8*2))
if lugar>7:
lugar=lugar%7
hijo2[lugar]=mt
else:
hijol[lugar]=mt
dd=np.random.random()
if dd<cross: #decision de cruza con probabilidad dd
rand5=np.random.random()
cr=np.int_(rand5*7) #Lugar del cruce
h11=hijol.tolist()
h21=hijo2.tolist()
h1=h11[0:cr+1]+h21[cr+1:8]
h2=h21[0:cr+1] + h11[cr+1:8]
hijo[i*2,:]=h1
hijo[i*2+1,:]=h2
else:
hijo[i*2,:]=hijol
hijo[i*2+1,:]=hijo2



Gentofen en python

En la funcion Gentofen se realiza para decodificar los cromosomas a nameros
reales.

for y in range(0,Nind):
for gen in range(0,2):
ex=0
for x in range (gen*largo,(gen+1)*largo): #Genes
ex=ex+1
pob[y][gen]=pob[y][gen]+mpob[y][Xx] * 10**(-ex)

pob[:,0]=pobl:,0]* (maxi[0] - mini[0]) + mini[0]
pob[:,1]=pob[:,1]*(maxi[1]-mini[1]) + mini[1]

18



2.4 Problemas del algoritmo genético con cadena usando los métodos
Gentofen y Fentogen en python

El problema que se encuentra en el algoritmo genético son los métodos de gentofen
y fentogen esto porque al hacer la codificacion de numero real a cromosoma y la
decodificacion de cromosoma a numero real, toma mucho tiempo al realizar el
proceso de conversion y hace que el algoritmo sea lento al ejecutarse.

Ademas, al hacer las conversiones en Python se tenian que definir muchas matrices
para hacer las operaciones de lista a matriz y de matriz a lista, como se constata en
las paginas 16 y 17. Las conversiones se consultaron en el articulo de Broken
Gundersen Vidar [2].

En el siguiente capitulo se realizd la investigacion de nuevos métodos de cruza y
mutacion para trabajar con numeros reales directamente sin la necesidad de
conversion.

19
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3. ALGORITMO GENETICO CON CROMOSOMAS REALES

3.1 Investigaciéon de los métodos

La nueva implementacion del cédigo genético recurre a eliminar por completo los
métodos de fentogen y gentofen para tener una mayor rapidez de procesamiento
de la poblacion.

Esto requiri6 investigar nuevos algoritmos de los métodos de cruza y mutacion para
modificar su funcionamiento [14,15].

Observacion: Los algoritmos de cruza y mutacion se trabajaron para un vector de
una dimensién.

Las variables U y V representan los cromosomas de padre y madre, estan definidos
en un rango entre mini y maxi.

21



3.2 Métodos de cruza

Método N° 1

En el método 1 de cruza se generaunciclode 0 a T (T es el porcentaje de poblacion
a recorrer). Una vez que entra el ciclo se genera un nuamero aleatorio X,
asegurandose que el numero aleatorio generado pertenece al intervalo de
soluciones factibles, para poder evaluarlo en la funcion V que simula nuestro Padre.

Se vuelve a generar otro numero aleatorio x1 para evaluar en la funcién U que
simula la Madre. Nuevamente, asegurando que el nimero generado aleatoriamente
pertenezca al intervalo de soluciones factibles.

Al finalizar la evaluacion de las funciones se generan los hijos VC y UC, siendo un
punto del segmento de recta que define el padre y la madre.

A continuacién, se muestra el pseudocédigo.

for k in range (0,T):
x=random()
V=mini+x*(maxi-mini)

x1=random()
U=mini+x1*(maxi-mini)
a = random()
VC=a*V+(1l-a)*U
UC=a*U+(1-a)*V

22



Método N° 2

En el método 2 de cruza se generaun ciclode O a T (T es el porcentaje de poblacion
a recorrer). Una vez que entra el ciclo se genera un niamero aleatorio x dentro del
rango de soluciones factibles, esto para poder evaluarlo en la funcién V que simula
nuestro Padre.

Se genera otro numero aleatorio x1 dentro del rango de soluciones factibles, para
evaluar en la funcién U que simula la Madre.

Al finalizar la evaluacion de las funciones se generan nuevas probabilidades (ay b)
aleatoriamente para que sean diferentes y poder evaluarlos en VC y UC que son los
Hijos.

A continuacién, se muestra el pseudocédigo.

for k in range (0,T):
x=random()
V=mini+x*(maxi-mini)

x1=random()
U=mini+x1*(maxi-mini)
a=random()
b=random()
VC=a*V+(l-a)*U
UC=a*U+(1-b)*V

Con este método no se garantiza que los hijos estén entre la Madre y el Padre.

23



3.3 Métodos de mutacion

Método N° 1

En el método 1 de mutacion se genera un ciclo de 0 a T (T es el porcentaje de
poblacién a recorrer).

Se genera un numero aleatorio x dentro del rango de soluciones y se evallGa en la
funcién Y con sus limites mini y maxi que es el rango de poblacion.

A continuacion, se muestra el pseudocdédigo.

for kin range (0,T):
x=random()
Y=mini+x*(maxi-mini)

Método N° 2

En el método 2 de mutacién se genera un ciclo de 0 a T (T es el porcentaje de
poblacion a recorrer).

Se utiliza la funcion random que genera 0 o 1.

Si el numero aleatorio en x da 0 ingresa a la condicional y se evalta en mini que
simula el rango minimo de la poblacion.

En caso de que el nUmero aleatorio x sea 1 entra al else y se evalla la funcion maxi
que simula el rango maximo de la poblacion.

A continuacién, se muestra el pseudocédigo.

for k in range (0,T):
x=random(0,1)
if x==0:
Y=mini
else:
Y=maxi

Este método de mutacioén, define el cromosoma mutado como limite inferior o limite
superior.
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Método N° 3

En el método 3 de mutacién se genera un ciclo de 0 a T (T es el porcentaje de
poblacién a recorrer).

Se genera un numero aleatorio x. V que simula el padre, que esta en el rango de la
poblacién. Si se cumple la condicional x==0, se genera un numero aleatorio r para
que se evalué en la funcidon Y que es la funcién de mutacion.

Si el nimero aleatorio x no es igual a 0 se genera un numero aleatorio r2 y se evalla
en la funcion Y que simula la mutacion.

Este método garantiza que el cromosoma mutado esté en el rango.

A continuacién, se muestra el pseudocédigo.

b = random()
for k in range (0,T):
x=random()
V=mini+x*(maxi-mini)
if x==0:
Y=maxi-V
r=random()
Y=V+Y*(1-r**((1-k/T)**b))
else:
Y=mini-V
r2=random()
Y=V-Y*(1-r2**((1-k/T)**b))
Y=mini+Y*(maxi-mini)

En el siguiente capitulo se implementan los métodos de cruza y mutacion
seleccionados dentro del cédigo, eliminado por completo los métodos de Gentofen
y Fentogen.
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4. IMPLEMENTACION DEL ALGORITMO GENETICO CON
CROMOSOMAS REALES

4.1 Seleccion de los métodos de cruza y mutacion

La seleccion de los métodos de cruza y mutacion que se describieron en el capitulo
anterior, se seleccionaron de acuerdo al comportamiento que tuvo individualmente
cada uno de ellos.

Se adaptaron al algoritmo genético general para ver su comportamiento y verificar
que cumplia con el objetivo principal.

Los métodos seleccionados en pseudocédigo son:

Método de cruza #1

Entrada: Probabilidad de cruza cross, el padre y la madre
Paso 1: Se genera un numero aleatorio para comenzar la cruza dd
Paso 2: Si dd<cross Entonces
Se genera un nimero aleatorio a
Se generan los hijos
hijol=a*padre+(1-a)*madre
hijo2=a*madre+(1-a)*padre

Método de Mutacion #1

Entrada: Probabilidad de mut, rango (mini,maxi)
Paso 1: Se genera un namero aleatorio d para comenzar la mutacion
Paso 2:Si d<mut Entonces
Se Genera los nimeros aleatorios randx y randy
Se calcula los componentes (x,y) del nuevo cromosoma definido en el dominio
xmut=mini+randx*(maxi-mini)
ymut=mini+randy*(maxi-mini)
hijol=[xmut,ymut]

En el siguiente diagrama se pueden visualizar los pasos que se aplicaron en el
algoritmo genético.
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Fig. 4.1 DIAGRAMA DEL ALGORITMO GENETICO CON REALES
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4.2 Implementacién en Python de los métodos de cruza y mutacién
Los métodos fueron implementados en el archivo llamado pareja donde se
sustituyeron los antiguos métodos y eliminado los métodos Fentogen y Gentofen.

#Namero aleatorio para comenzar la cruza
dd=np.random.random()
if dd<cross: #decision de Cruza con probabilidad dd
a=np.random.random()
hijol=a*n[padre]+(1-a)*n[madre]
hijo2=a*n[madre]+(1-a)*n[padre]

#Namero aleatorio para comenzar la mutacion

d=np.random.random()

if d<mut:
randx=np.random.random()
randy=np.random.random()

#nuevo individuo a partir de una mutacion
xmut=mini[0]+randx*(maxi[0]-mini[0])
ymut=mini[1]+randy*(maxi[1]-mini[1])

hijol=[xmut,ymut]
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4.3. Comportamiento del algoritmo genético con cromosomas reales
El comportamiento del algoritmo genético se puede visualizar en la siguiente gréafica
para la funcion:

f(x,y) = x? +y? +3%.sin?(5x) +sin’(5y) +.1

Grafica del Algoritmo Genético Oscilante
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f(x) 16 1
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0 50 100 150 200 250 300 350 400

NUmero de Generaciones

Como se puede observar en la grafica se comporta de forma oscilante, esto quiere
decir que tiene alteraciones en cada una de sus generaciones y tiende a variar
mucho.

En el siguiente capitulo se propone una estrategia como solucién para evitar la
oscilacion en el algoritmo.
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5. ALGORITMO GENETICO REAL SIN OSCILACION

La estrategia que se implementa para evitar la oscilacion en el algoritmo genético
real es en la seleccion de la nueva poblacion en cada generacion. Esta consiste en
seleccionar a los individuos mas aptos tanto de padres como de hijos.

En el siguiente diagrama se puede visualizar el marco resaltado, la estrategia que
se implement6 para evitar la oscilacion en el algoritmo genético.
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Fig. 5.1 DIAGRAMA DEL ALGORITMO GENETICO CON REALES
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5.1. Estrategia de seleccién de poblacion

La estrategia de seleccion de poblacion para evitar la oscilacién en el algoritmo se
realiza de la siguiente forma:

Recordado que Nind es el numero de individuos de la poblacion. Se genera una
matriz M la cual contiene la poblacion y el valor de la funcién de cada individuo.
Después de aplicar la mutacion y la cruza, y generar la generacion de hijos se crea
la matriz M2 que contiene a la poblacién de hijos y el valor de la funcion para cada
uno de ellos. Finalmente se concatenan estas dos matrices para ordenarlas de
acuerdo con el valor de la funcion. La nueva poblacion se define con los Nind
individuos mas aptos.

En el diagrama 5.1 son los recuadros resaltados.

El algoritmo genético real sin oscilacion para aproximar el 6ptimo global de
funciones multimodales es presentado en el diagrama 5.1, queda:

e Se genera una poblacién aleatoria en una matriz n

e Se evalla la funcién general

e Los valores generados de la matriz ny la evaluacién de la funcion se guardan
en una matriz M de tamafio (Nind, 3).

e Se hace la mutacion y cruza de la poblacién generada

e Se evalla la funcién nuevamente, pero aplicada la matriz hijo que se generé
con la mutacién y cruza

e Los valores generados de la matriz hijo y la evaluacién de la funcion se
guardan en una matriz M2 de tamafio (Nind, 3).

e Una vez obtenidas las matrices M y M2, se concatenan en M3

e Después se les aplica el método sort esto para ordenar de menor a mayor
dependiendo de los valores de la funcién (Mord)

e Una vez ordenada la matriz Mord se selecciona la mitad de los datos y eso
nuevos datos se reemplazan en la matriz n de tamafio (Nind,2)
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5.2. Implementacion del algoritmo genético real con estrategia de seleccién
de poblacion

#Ciclo General
for iter in range(0,Ngen):

#Evaluar funcion

f1 = n[:,0]*n[:,0]

f2 =n[:,1]*n[:,1]

f3=f1l+12

f4=np.sin(5*n[:,0])**2 + np.sin(5*n[:,1])**2
f5=np.sqrt(f4)

fun=3*f5+.1+f3

rank=1./fun

#Agregar datos de fun y n a la matriz M

M[:,0]=fun

M[:,1]=n[:,0]

M[:,2]=n[:,1]

#Método Pareja
parejaReal.par(n,rank,mut,cross,np,hijo,Nind,mini,maxi)

#Evaluar la funcion con la matriz hijo

f1 = hijo[:,0]*hijo[:,0]

f2 = hijo[:,1]*hijo[:,1]

f3=f1l+12

f4=np.sin(5*hijo[:,0])**2 + np.sin(5*hijo[:,1])**2
f5=np.sqrt(f4)

fun=3*f5+.1+f3

#Agregar datos de fun e hijo a la matriz M2
M2[:,0]=fun

M2[:,1]=hijol[:,0]

M2[:,2]=hijol[:,1]
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#Funcion para concatenar las matrices en una sola
M3=np.vstack((M,M2))

#Funcion sort para ordenar la matriz Mord
Mord = M3[M3[:,0].argsort()]

#Sustitucion de la nueva poblacion a la matriz n
datos[iter] = Mord[1,0]

n[:,0]=Mord[0:Nind,1]
n[:,1]=Mord[0:Nind,2]

Para la funcion de Matias Ison se obtiene lo siguiente:

Gréfica del Algoritmo Genético sin Oscilacion
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En el siguiente capitulo se presentan graficas de los diferentes algoritmos genéticos
gue se implementaron para hacer una comparacion de los mismos.
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6. PRUEBAS

A continuacion, se presentan los resultados obtenidos al aplicar los algoritmos
genéticos reales con y sin oscilacion, implementados en python. Para esto se usan
funciones multimodales benchmark publicadas en GEATbx Examples of Objective
Functions [9].

Funcién Rastrigin

f(x)=10n+zn:(xi2—10cos(27zxi)) Con —912 < X < 512 i=12

i=1

20\»"..-

104
LA

Optimo global reportado f(0,0)=0

A continuacion, se muestra el comportamiento del algoritmo genético con y sin
oscilacion.
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Grafica del Algoritmo Genético Real Oscilante Funcidon Rastrigin
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Conclusién Rastrigin

Comparando las dos graficas de la funcion Rastrigin se puede observar que el
comportamiento de ambas es parecido tanto el algoritmo genético oscilante como
en el algoritmo genético sin oscilaciébn. Pero un punto importante que se puede
observar es que en algoritmo genético sin oscilacion se llega al éptimo global que
es cero, en menos generaciones que el algoritmo genético con oscilacion.

El 6ptimo global aproximado es:

(x,y)=(-7.19E-003,-2.23E-003) f(x,y)=1.12E-002
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Funcién Schwefel

A
o
“nt*i‘ts;;\}h‘nﬂgﬂ 1:.. i
bl

i

i |
W~

n
f(X)=Z—Xi’Si”(”xR) Con  —500<x <500 i=12
i=1

A continuacion, se presenta el comportamiento de dos corridas del algoritmo
genético real oscilante para observar el diferente comportamiento en cada una de
ellas.
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Graficas Algoritmo Genético Real Oscilante Funcién Schwefel
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f(x)

Graficas Algoritmo Genético Real Sin Oscilacién Funcion Schwefel
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Conclusion Schwefel

Comparando las graficas obtenidas en el algoritmo genético oscilante se puede
observar que el comportamiento es diferente cada vez que se ejecuta el algoritmo
con la funcion Schwefel y no llega al 6ptimo global esperado.

En el algoritmo genético sin oscilacion se puede observar que en un cierto nimero
de generaciones ejecutadas llega al 6ptimo global -837.65 que en los decimales
puede variar dependiendo la ejecucion a realizar, pero al llegar al éptimo global se
mantiene ahi en el resto de las generaciones. En este caso es necesario aplicar el
método de seleccidn de poblacidon ya que no produce oscilacién y alcanza el 6ptimo
global.

El 6ptimo global aproximado es:

(x,y)=(-418.17007902, 412.12337618 ) f(x,y)=-827.17878435
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Funcién Michalewicz

i
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X
f(x)= Zsm(x) (Sln( -

2em

flx) = Zsm(*c ) (sm( ))
Optimo : f(x LX,)= —1.94

A continuacién, se muestra el comportamiento del algoritmo genético con y sin
oscilacion.
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Conclusion Michalewicz

Comparando las dos graficas se puede observar que en el algoritmo genético
oscilante, tiende a variar mucho desde las primeras generaciones ejecutadas y no
llega al 6ptimo. En cambio, al ejecutar el algoritmo genético sin oscilacién se puede
observar que en un menor niumero de generaciones se llega al 6ptimo global que
es -1.94.

El 6ptimo global aproximado es:

(x,y)=( 1.55608479,1.87510302 ) f(x,y)= -1.94525865
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Funcién Griewangk
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A continuacién, se muestra el comportamiento del algoritmo genético con y sin
oscilacion.
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Conclusién Griewangk

Comparando las dos graficas se puede observar que en el algoritmo genético
oscilante se aproxima al 6ptimo global pero nunca llega al 6ptimo global. En la
grafica del algoritmo genético sin oscilacién se puede observar que converge en
pocas generaciones al 6ptimo global, que es 0.

El 6ptimo global aproximado es:

(x,y)=( 3.14E+000, 4.43E+000 ) f(x,y)= 7.40E-003
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Funcién Easom

F (X, %) =- COS(X1)° COS(Xz)O e_((xl_”)2+(’(2‘”)2)

Con -100<x <100 i=12

=)+ (= 1) 2
Funcion : f(x |,x,) ==cos(x |)*cos(x,)*e (x;-m*+(x,-m)°)

Optimo : f(x LX) = =1
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Gréfica del Algoritmo Genético Real Oscilante Funcion Easom
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Conclusiéon Easom

En la comparacion de las dos graficas se puede observar que en el algoritmo
genético oscilante se mantiene en 0 en casi en todas las generaciones y solo en
ciertas generaciones llega al optimo global, y en otras solo se acerca. En el
algoritmo genético sin oscilacion se observa que al inicio de unas generaciones se
mantiene en 0 pero después de cierto nimero de generaciones alcanza el 6ptimo
global que es -1 y permanece en el resto de las generaciones.

El 6ptimo global aproximado es:

(x,y)=( 3.14E+000, 3.14151323E+000) f(x,y)= -1.00E+000
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7. CONCLUSIONES

Se analizé e implement6 en Python el algoritmo genético propuesto por Matias Ison,
et al. [6]

Se presentan dos algoritmos genéticos con cromosomas reales para aproximar el
optimo global de funciones multimodales. Por lo que se utilizan operadores de cruza
y mutacion adecuados.

Se observa que con el algoritmo genético real oscilante no con todas las funciones
multimodales se aproxima al éptimo global.

En cambio, en el algoritmo genético real sin oscilacion, con la estrategia de
seleccidn de poblacion en cada generacion, se llega siempre al éptimo global.

Como trabajo futuro se puede implementar para un nimero mayor de variables y/o
paralelizar el algoritmo.
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9. APENDICE

Para el desarrollo del algoritmo genético en Python se tomaron en cuenta los
siguientes puntos.

Libreria Numpy

Se utiliza la libreria Numpy para hacer las operaciones con matrices ya que en el
lenguaje de programacion solo maneja tuplas o listas, y al hacer las operaciones se
tiene el error al hacer la conversidn de tipo de datos, las operaciones no se realizan
de manera correcta.

Liberia Math
Se utiliza la libreria Math para hacer las operaciones matematicas.

Libreria Matplotlib
Se utiliza la libreria para poder graficar el comportamiento del algoritmo genético.

Version Python 2
Al principio se implementd el algoritmo genético en Python 2, los puntos que se
deben considerar son:

e La divisibn entre numeros, sin importar el tipo, siempre el resultante lo
regresa al entero mas cercano
e Las impresiones en consola no llevan paréntesis

Version Python 3

Al realizar el cambio a Python 3 es porque la versién Python2 no tendra soporte y
con el tiempo va dejar de existir. Cuando se realiza el cambio no se tuvo mucho
problema ya que las librerias que se ocuparon siguen funcionando para Python 3,
lo Unico a considerar fueron los siguientes puntos.

e Ladivision entre numeros siempre el resultante lo va regresar en un flotante,
y para obtener el resultante en entero se tiene que hacer la conversion con
la funcion int()

e Las impresiones en consola llevan paréntesis
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