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Resumen. Los algoritmos genéticos han demostrado ser metodologias viables
para resolver problemas de optimizacién, blsqueda y aprendizaje en las
maquinas. El algoritmo genético clasico da lugar a una gran variedad de modelos,
tomando en consideracion los operadores genéticos que se implementen. Uno de
los operadores genéticos con mayor impacto entre iteraciones es el operador de
reemplazo. En este trabajo se presenta una comparativa y analisis de los
resultados obtenidos por distintos operadores de reemplazo del estado del arte
aplicado a funciones de minimizacion.
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Comparison of Replacement Operators in Genetic
Algorithms Applied to Optimization Problems

Abstract. Genetic algorithms have proven to be viable methodologies for solving
optimization, search, and machine learning problems. The classical genetic
algorithm gives rise to a wide variety of models, taking into account the genetic
operators implemented. One of the genetic operators with the greatest impact
between iterations is the replacement operator. This paper presents a comparison
and analysis of the results obtained by different state-of-the-art replacement
operators applied to minimization functions.

Keywords: Genetic algorithms, replacement operators, evolutionary algorithms,
function optimization.
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1. Introduccién

En los Gltimos afios existe un creciente interés por el analisis de experimentos en el
ambito de los algoritmos evolutivos y las metaheuristicas [1]. Entre las técnicas
evolutivas destacan los algoritmos genéticos (AG) por su adaptabilidad a los problemas
y robustes.

Los AG son una técnica de blsqueda que se basa en la teoria de la evolucion y
seleccion de sistemas biolégicos de Darwin [2]. Son métodos adaptativos vy
generalmente son utilizados en problemas de blUsqueda y optimizacion de parametros.

El desarrollo de los algoritmos genéticos se debe en gran parte a los trabajos de John
Holland y sus colaboradores. En la década de 1960, Holland establece las teorias que
imitaban el funcionamiento de seleccion natural y su adaptacion en sistemas robustos
[3]. Con base en las estrategias del cdmputo evolutivo de Rechenberg [4, 5], Holland
propone en [6] una heuristica basada en los principios genéticos y evolucion bioldgica
como metodologia para resolver problemas llamada algoritmo genético.

El algoritmo genético clasico toma una representacion de un problema (codificacion)
y genera un grupo de posibles soluciones (llamada poblacién). La idea de AG es que
durante la ejecucion del algoritmo la poblacion evolucione, para que esto ocurra son
aplicados los operadores genéticos: seleccion, cruce, mutacion y reemplazo.

En el proceso de seleccion se eligen aquellas soluciones que presenten los mejores
valores en su funcién de ajuste o fitness. En el proceso de cruce los individuos
seleccionados producen soluciones descendientes de manera que contengan
informacién parcial de cada uno de los progenitores. La mutacién es un mecanismo que
modifica de forma aleatoria algunos valores de los descendientes, de esta forma se
desplazan valores numéricos hacia zonas del espacio de busqueda que no pueden ser
alcanzadas por los otros operadores genéticos. Por Gltimo, la técnica de reemplazo
indica que miembros formaran parte de la siguiente poblacion.

La capacidad de optimizacién y adaptabilidad de los AG permite que los
investigadores puedan aplicarlos en areas como robética [7], economia [8], energia [9],
medicina [10], geografia [11], entre otros. Dentro de los problemas de optimizacion
encontramos las funciones de minimizacion. El problema de minimizar funciones [12]
consiste en obtener el minimo valor de una funcién real seleccionando
sistematicamente los valores de entrada, sujeto a un conjunto permitido, y computando
el valor de la funcion. El desafio de estos problemas es obtener la mejor solucion con
la metodologia més eficiente posible, es decir, aquella que utilice menos recursos y
pueda generar un mayor rendimiento.

El algoritmo genético clésico da lugar a una gran variedad de modelos, tomando en
consideracion los operadores genéticos que se implementen. El operador de reemplazo
juega un papel importante en el desarrollo de los AG; es el procedimiento encargado
de decidir qué miembros de la poblacién se preservaran entre generaciones. Bajo el
teorema no-free-lunch [13] se puede aseverar que no existe el algoritmo ideal para todas
las funciones posibles, por lo cual se analiza en este documento el impacto que tienen
los operadores de reemplazo mas utilizados en el estado del arte aplicados al problema
de minimizacion de funciones.
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2. Trabajos relacionados
2.1. Cémputo evolutivo

La computacidn evolutiva (CE) [14] es la rama de la computacion que engloba a las
técnicas inspiradas en la evolucién biolégica para la resolucién de problemas,
generalmente métodos de busqueda estocasticos basados en ideas evolutivas de la
seleccion natural y la genética. Los algoritmos de CE destacan por su fuerte
adaptabilidad y autoorganizacion.

Aungue existe una variedad de modelos computacionales evolutivos, estos
comparten una base conceptual comdn: la simulacion de la evolucion de estructuras
individuales a través de procesos bioldgicos (llamados operadores genéticos). Estos
procesos dependen del desempefio percibido de las estructuras individuales definidas
por un entorno.

Los algoritmos evolutivos mantienen una poblacion de estructuras que evolucionan
de acuerdo con reglas de seleccion y otros operadores genéticos, como el cruce y la
mutacién. Cada individuo de la poblacion es medido cuantitativamente por su aptitud
al medio ambiente. La seleccidon centra la atencién en las miembros con mejor
adaptacién al ambiente. El cruce y la mutacion perturban a esos individuos,
proporcionando heuristicas generales para la exploracion.

Entre los algoritmos méas conocidos de la computacion evolutiva estdn la
programacion evolutiva [15], estrategias evolutivas [16], programacion genética [17] y
los algoritmos genéticos [2]. Es en estos Ultimos se centra este articulo.

2.2. Algoritmos genéticos

Los algoritmos genéticos son técnicas que simulan la seleccion natural y el proceso
evolutivo de los organismos vivos para resolver problemas de optimizacion, bisqueda
y aprendizaje en las maquinas.

Esta estrategia pertenece a las técnicas basadas en poblaciones. Dado un problema
particular a resolver, la entrada de AG es un conjunto de posibles soluciones al
problema (llamado conjunto de individuos) codificadas de alguna manera y que,
asociada una funcién llamada fitness, evalla cuantitativamente cada
solucién candidata.

En cada iteracion del algoritmo (llamado generacion) se le aplican a la poblacion los
cuatro operadores de los AG: cruce, seleccidn, mutacion y reemplazo, en donde las
soluciones candidatas son sometidas a acciones aleatorias semejantes a la
evolucién biolégica.

Durante la ejecucion del algoritmo el tamafio de la poblacidn se mantiene constante.
Después de aplicar un nimero determinado de generaciones, la salida del AG es el
mejor miembro de la poblacion, es decir, la solucién con el mejor valor fitness. El
proceso de los AG se observa en la Fig. 1y se explica a continuacion:
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Fig. 1. Proceso de un algoritmo genético. La etapa de reemplazo en la poblacién (remarcada en
color azul) es el proceso de estudio de este trabajo.

— Inicializar poblacién: Se genera una poblacion inicial de soluciones candidatas,
usualmente de forma uniformemente aleatoria

—  Evaluacién. Paso donde se calcula el valor fitness de cada solucién candidata. Este
proceso se realiza después de obtener la poblacién inicial o cuando se obtiene una
nueva solucién descendiente.

—  Seleccion: Se escogen qué individuos van a disponer de oportunidades de
reproducirse. Las soluciones elegidas son Ilamadas padres.

—  Cruce: Se genera soluciones descendientes (llamados hijos) a partir de las
soluciones padres. La descendencia resulta de la recombinacién de los padres.

—  Mutacidn: Produce variaciones de modo aleatorio en cada una de las soluciones
hijo, usualmente mediante un cambio aleatorio en la vecindad de la solucion. La
mutacidn es aplicada (con una tasa muy baja) a cada gen de la solucion.

—  Reemplazo: La poblacion descendiente que se crea mediante la seleccidn, cruce y
mutacion compite para reemplazar a algin miembro de la poblacion inicial
siguiendo algun criterio determinado. Estos son encargados de determinar qué
soluciones continuaran en la siguiente generacion.

En la siguiente seccion se describiran algunos de los métodos de reemplazo méas
utilizados en el estado del arte.

2.3. Teorema de no free-lunch

Al estudiar los algoritmos genéticos se puede observar la gran gama de métodos que
existen en cada operador de los que lo componen. Este trabajo analiza al operador de
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Fig. 2. Proceso del reemplazo crowding. En primera instancia, se emparejan los padres con los
hijos de acuerdo con una métrica de similitud (funcién d). En una segunda fase, toma la decisién
sobre cudl de ellos sobrevive en la poblacion considerando el fitness (funcion f).

reemplazo; estos algoritmos son encargados de elegir, mediante un criterio, los
individuos de la poblacién que se preservaran entre generaciones. La importancia de
los algoritmos de reemplazo es que estos orientan al espacio de blsqueda preservando
do soluciones con mayor adaptacion observada hasta el momento, y manteniendo la
diversidad genética.

En este contexto, cada investigador de computo evolutivo disefia y crea algoritmos
genéticos con funciones de reemplazo esperando que la salida sea el minimo global del
problema, sin embargo, la demostracion del teorema de no-free-lunch [13] excluye la
existencia de un algoritmo o modelo ideal. El teorema de no-free-lunch indica que no
existe un algoritmo que sea universalmente mejor que los demas, siempre existiran
escenarios con una distribucion de probabilidad en la que falle. Este teorema es muy
importante y gobierna la efectividad de los algoritmos de optimizacién [18].

Ahora, teniendo en cuenta lo demostrado en el teorema de no-free-lunch, se presenta
esta investigacion donde se implementan una serie de algoritmos de reemplazo mas
empleados en el estado del arte con el objetivo de analizar su comportamiento en
funciones de minimizacion.

3. Materiales y métodos

3.1. Operadores de reemplazo

Los operadores de reemplazo utilizados en este trabajo son de los principales en el
estado del arte [19], y se encuentran descritos a continuacion.

- Reemplazo elitista: En este método consideran las soluciones hijos y toda la
poblacién para la competencia, la nueva poblacién es compuesta por las
mejores soluciones.
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- Reemplazo de padres: Se obtiene espacio para la nueva descendencia (hijos)
liberando el espacio ocupado por las soluciones padres.

- Reemplazo de padres por competencia: Los hijos compiten con los padres por
ocupar su espacio en la poblacion, entre este grupo son elegidas las soluciones
con mejor fitness.

- Reemplazo proporcional. A cada miembro de la poblacién e hijos se le asigna
una probabilidad de ser elegido teniendo en cuenta su valor fitness. Los mejores
individuos recibirdn una mayor probabilidad de ser elegidos para la nueva
poblacién, pero no la certeza.

- Reemplazo crowding: Introducido por De Jong [20], es una técnica utilizada en
algoritmos genéticos para preservar la diversidad en la poblacion y evitar la
convergencia prematura a Optimos locales. Consiste en emparejar cada
descendencia con un individuo similar en la poblacion actual y decidir cual
permanecera en la poblacion. En la Fig. 2 se puede observar este proceso.

3.2. Funciones de prueba

Las funciones utilizadas para probar los algoritmos genéticos fueron obtenidas de
[21, 22, 23] y se muestran en la Tabla 1, estas son utilizadas como funcion fitness de
cada algoritmo genético. Todas las funciones de prueba son problemas de minimizacién
definidos como:

Min f(X),x = [xq, X3, ..., Xp],

donde D es la dimensién de la funcion. Las funciones empleadas en este experimento
presentan su valor de minimo global cuando todas las componentes del vector solucion
son iguales a cero.

3.3. Parametros del experimento

Los parametros considerados para la ejecucion de los algoritmos genéticos se
muestran en la Tabla 2. Para cada funcién, se realizaron 10 ejecuciones independientes.
La dimension D se defini6 como D=15 y los valores de cada dimension se definieron
como x; € [-100, 100].

La metodologia del operador de seleccion proporcional esta definida en [24, 25], el
operador de cruce Blx-a en [26] y el operador de mutacion Gaussina en [27]. Los
valores de probabilidad de cada operador se definieron considerando [28]. Los
algoritmos genéticos fueron desarrollados en el lenguaje de programacién Python
(versién 3.6) e implementados en Google Colaboratory [29].

Research in Computing Science 151(4), 2022 32 ISSN 1870-4069



Comparativa de operadores de reemplazo en algoritmos genéticos ...

Tabla 1. Funciones utilizadas.

Nombre Funcién
Sphere D (1)
0= 2,
i=1
Rastrigin D )
fx) = Z(xiZ — 10 cos(2mx;) + 10),
i=1
Schwefel b /i 2 3
re0=> (>,
i=1 \j=1
Rosenbrock bt (4)
£00 = ) (100G = xi2)? + (= D?),
i=1
Zakharov D D 2 D 4
fx) =) x? +< 0.5xi> +< O.5xi> , ()
Se(Sose)
Discus
o0 =100+ )" 47, ®)
i=2
HGBat D 2 b (2|2 D D
- 7
fx) = ( xf) —( xi> +<5 x? + xi>/D+ 5, (
Different Powers i1
fx) =\/ Pl 2%,
8
Happy Cat D 1/4 D D
fx)=|> x*-D +<.5 x? + xi>/D + .5 ()
riewan 2
ST 1)
f(x)—. 2000 Hcos - +1. (10)

3.4. Métricas de desempefio

Existen diversas métricas para medir el desempefio de algoritmos, la mas utilizadas
para los problemas de minimizacion son las medidas de tendencia central [30]: minimo,
maximo, promedio y desviacion estandar. A continuacion, se muestra como se calculan

estas métricas:

ISSN 1870-4069

Min(Y) = min{y;, ¥2, ..., Yu ) (11)

Max(Y) = max{ys, V2, ., Yn} (12)
1 n

Promedio(Y) =Y = )V (13)

1=t

N (0. _7)2
Desviacién Estandar(Y) = ,w, (14)
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Tabla 2. Parametros de los algoritmos genéticos.

Parametro Valor
Tamafio de poblacién 10
Iteraciones 250
Maxima cantidad evaluaciones 500
Operador de seleccion Proporcional
Operador de cruce Blx-o
Probabilidad de cruce 0.9
Operador de mutacion Gaussiana
Probabilidad de mutacion (por gen) 0.08
Dimension de la funcién 15
Valor posible en cada dimension Xi € [-100, 100]
Ejecuciones independientes 10

Tabla 3. Mejores valores de los algoritmos genéticos con distintos métodos de reemplazo en
funciones de minimizacion.

Reemplazo Reemplazo
Funcion Reem_plazo Reemp!azo de de Reempl_azo
elitista proporcional padres por Crowding
padres .
competencia
Sphere 0.49 14.06 5.94E+04 0.03 1.26
Rastrigin 67.67 161.23 6.11E+04 97.12 122.29
Schwefel 938.43 1.16E+03 2.48E+05 836.42 679.59
Rosenbrock 36.39 103.03 7.80E+09 5.85 129.15
Zakharov 1.80E+03 3.41E+03 8.51E+04 180.99 626.70
Discus 25.23 31.62 1.24E+06 0.19 0.52
HGBat 0.46 34.46 7.28E+04 0.41 1.23
Different 1.07 69.98 2.18E+05 7.58 1.80
Powers
Happy Cat 0.44 2.59 2.24E+03 0.69 0.65
Griewank 0.54 1.00 1.00 0.82 0.79
Total 4 0 0 5 1
Ganados

donde n =10y Y = [y;, Vs, ..., ¥»] son los valores obtenidos de las 10 ejecuciones
independientes del algoritmo genético.

4. Resultados y discusion

En este trabajo se evalGan algoritmos genéticos con distintos operadores de
reemplazo con el objetivo de optimizar funciones de minimizacion. Las métricas
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Tabla 4. Peores valores de los algoritmos genéticos con distintos métodos de reemplazo en
funciones de minimizacion.

- Reemplazo Reemplazo Reemplazo de  Reemplazo de padres por Reemplazo
Funcién L ] - .
elitista proporcional padres competencia Crowding
Sphere 16.23 1.47E+03 3.49E+05 10.89 215.84
Rastrigin 131.83 2.84E+03 1.83E+05 223.27 309.65
Schwefel 9.14E+03 1.26E+04 3.43E+06 1.24E+04 9.45E+03
Rosenbrock 7.79E+05 2.59E+06 5.88E+11 2.19E+05 1.33E+07
Zakharov 1.18E+04 2.50E+04 4.02E+09 1.53E+04 4.07E+04
Discus 5.43E+05 3.79E+07 7.23E+09 1.29E+05 1.98E+03
HGBat 4.26 880.17 4.32E+05 103.40 315.17
Different 131.91 2.29E+03 1.86E+06 307.39 606.71
Powers
Happy Cat 1.66 73.54 1.25E+04 2.29 6.52
Griewank 0.96 1.28 3.16 0.98 0.97
Total 6 0 0 3 1
Ganados

utilizadas para evaluar y comparar el desempefio de cada algoritmo fueron las medidas
de tendencia central.

Los resultados del experimento se pueden observar en las Tablas 3-6, cada tabla
corresponde a una métrica; en la Tabla 3 se observa el mejor valor fitness (el mas
cercano al minimo global) dentro de las ejecuciones de cada algoritmo genético, la
Tabla 4 muestra el peor valor fitness (el mas lejano al minimo global), en la Tabla 5 se
presentan un promedio de valores fitness obtenidos por cada algoritmo y en la Tabla 6
la desviacidn estandar de estos valores. Cada columna representa el operador de
reemplazo probado, mientras que cada fila corresponde a la funcién de minimizacién
empleada. Los mejores resultados para cada funcién de minimizacién en particular se
muestran en negrita.

Los resultados muestran que el operador de reemplazo de padres por competencia
logré el mejor valores fitness (Tabla 3) en cinco de las diez funciones de minimizacion,
seguido del reemplazo elitista logrando el mejor valor en cuatro funciones y el método
Crowding en una funcion. Los algoritmos de reemplazo proporcional y reemplazo de
padres no logran mejores resultados en ninguna de las funciones comparadas.

En los resultados de los peores valores fitness (Tabla 4) destaca el operador de
reemplazo elitista al obtener el menor valor en seis funciones. El algoritmo de
reemplazo de padres con competencia logra el menor valor entre los peores valores en
tres funciones y, como en el caso anterior, el método Crowding en una funcion. Se
identifica que los peores valores fitness para todas las funciones son obtenidos por el
reemplazo proporcional.

El promedio de los valores obtenido en las ejecuciones, mostrado en la Tabla 5,
muestran como minimo valor de promedio el reemplazo elitista para cinco funciones,
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Tabla 5. Promedio de los resultados de algoritmos genéticos con distintos métodos de reemplazo
en funciones de minimizacion.

Reemplazo
. Reemplazo Reemplazo Reemplazo de padres Reemplazo
Funcion elitista proporcional de padres por Crowding
competencia
Sphere 4.49 232.49 1.66E+05 2.83 58.63
Rastrigin 93.01 726.77 1.09E+05 141.21 188.14
Schwefel 4.35E+03 6.08E+03 9.27E+05 5.07E+03 3.85E+03
Rosenbrock 7.99E+04 3.06E+05 1.81E+11 2.65E+04 1.34E+06
Zakharov 1.16E+04 1.54E+04 1.01E+09 7.01E+03 1.06E+04
Discus 6.95E+04 4.57E+06 2.43E+09 1.50E+04 8.03E+03
HGBat 1.58 261.77 1.52E+05 12.37 55.20
Different 50.44 725.93 6.55E+05 120.70 105.73
Powers
Happy Cat 0.98 20.79 5.34E+03 1.44 2.68
Griewank 0.88 1.03 1.54 0.95 0.92
Total 5 0 0 3 2
Ganados

Tabla 6. Desviacion estandar de los resultados de algoritmos genéticos con distintos métodos de
reemplazo en funciones de minimizacion.

Reemplazo
. Reemplazo Reemplazo Reemplazo de padres Reemplazo
Funcion elitista proporcional de padres por Crowding
competencia
Sphere 4.95 430.20 8.95E+04 3.13 65.46
Rastrigin 20.26 778.10 3.75E+04 37.53 65.01
Schwefel 2.45E+03 3.33E+03 8.71E+05 3.77E+03 2.44E+03
Rosenbrock 2.33E+05 7.66E+05 1.83E+11 6.50E+04 3.97E+06
Zakharov 5.93E+03 6.49E+03 1.36E+09 6.21E+03 1..07E+04
Discus 1.62E+05 1.13E+07 2.10E+09 3.81E+04 714.77
HGBat 1.08 236.79 9.96E+04 30.44 92.35
Different 38.62 575.71 5.20E+05 99.75 186.62
Powers
Happy Cat 0.40 20.49 2.58E+03 0.53 1.83
Griewank 0.12 0.08 0.68 0.04 0.05
Total 5 0 0 3 2
Ganados

seguido del reemplazo de padres por competencia, en tres funciones, y el reemplazo
Crodwing (en dos funciones).

n los valores de la desviacién estandar de los valores fitness (Tabla 6) presentan

menor dispersion en los resultados obtenidos por el operador de reemplazo elitista en
seis funciones. Escenario similar expuesto anteriormente, también logra destacar por su
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menor valor de desviacién estandar el reemplazo de padres por competencia (en dos
funciones) y el reemplazo Crodwing (en una funcion).

Bajo el esquema del teorema de no-free-lunch, de que no existe el algoritmo genético
ideal, no se presenta el escenario donde un operador de reemplazo muestre los mejores
resultados para todas las funciones de minimizacién empleadas. Al analizar los
resultados en conjunto, los tres operadores de reemplazo que destacan, independiente
de la métrica, son el reemplazo de padres con competencia, el reemplazo elitista y el
reemplazo Crodwing. Se reafirma el operador de remplazo de padres por competencia
como una mejora al método de padres, esto al mostrar mejores resultados.

5. Conclusiones

En esta investigacion se presenta un informe detallado sobre los experimentos
realizados en algoritmos genéticos con distintos operadores de reemplazo conocidos en
el estado del arte.

Entre los diversos operadores de reemplazo revisados y probados destacan el
reemplazo elitista, el reemplazo de padres por competencia y el reemplazo Crodwing
al generar soluciones con los mejores valores minimos. Los algoritmos genéticos
desarrollados en este trabajo representan una solucién viable para optimizar funciones
de busqueda de soluciones.

Para futuras investigaciones, sugerimos modificar los parametros de los algoritmos
genéticos y la dimension y dominio en las funciones de minimizacion. En este sentido
creemos que el uso de algoritmos genéticos puede ser de gran beneficio en la bisqueda
de resultados en problemas de optimizacion.
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