Capitulo 3

Seleccion usando Algoritmos
Genéticos

3.1. Introduccion

En esta seccién se aborda el uso de Algoritmos Genéticos (GA del inglés Genetic
Algorithms) para seleccién de caracteristicas. Asi como los resultados obtenidos de
aplicar dicha técnica en nuestro caso de prueba, HPV.

La seccion 3.2 describe los algoritmos genéticos de manera general. Aportando la
teoria bésica necesaria para entenderlos. La seccion 3.3 contiene la teoria necesaria para
entender los detalles de la aplicacién de los Algoritmos Genéticos de la manera en que
se aplican en este proyecto. La seccién 3.4 muestra en detalle el método de trabajo que
se sigui6 para la obtencién de resultados. Las secciones 3.5 y 3.7 muestra los avances

obtenidos y las observaciones realizadas después del proceso.

3.2. Marco tedrico general

Se dice que no hay area de la biologia en la que la evoluciéon no haya sido el factor

de orden [22]. También que la vasta mayoria de la vida se debe a solamente unos pocos
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procesos estadisticos actuando sobre y dentro de las poblaciones y especies [12]. Estos
procesos son la reproduccién, mutacién, competencia y seleccion; y la evolucién es el
resultado de la interaccién entre estos procesos estocasticos fundamentales que actian
sobre poblaciones generacion tras generacion.

Los algoritmos genéticos, o algoritmos evolutivos, son una técnica de busqueda es-
tocastica guiada inspirada por los mecanismos de la seleccion natural, la genética y
la evolucién. Las primeras investigaciones sobre el tema fueron desarrolladas por John
Holland en la Universidad de Michigan en los 70’s con dos objetivos: abstraer y explicar
de manera rigurosa los procesos adaptativos de los sistemas naturales y disenar sistemas
de software que conservaran los mecanismos importantes de éstos [9].

Es importante aclarar que la investigacion sobre los GAs continua no por simple
curiosidad por explorar los puntos mencionados, sino que ademés porque se ha pro-
bado tedrica y empiricamente que los GA son una técnica de busqueda robusta que
arroja buenos resultados en espacios complejos, lo que los hace atractivos en un sentido
practico. Los GAs son utilizados actualmente en una amplia gama de ramas incluidas,
matematicas, economia, bioinformatica, industrial, etc.

Los GAs son diferentes de otras técnicas de optimizacién y bisqueda de 4 maneras

fundamentales [9]:

1. Los GAs trabajan sobre una codificaciéon de los parametros a optimizar, no sobre

los parametros directamente.
2. Los GAs mejoran una poblaciéon de soluciones, no una sola.

3. Los GAs usan informacion de rentabilidad de las soluciones, no derivativas ni otro

tipo de informacién auxiliar.

4. Los GAs utilizan reglas de transicion probabilisticas, no deterministicas.
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Sobre la posibilidad de atacar un problema con GAs podemos decir que si éste puede
ser traducido a la busqueda de términos para la minimizacién de una funcién, entonces
puede ser abordado con GAs. Esta funcion, a la que llamamos funcién objetivo, es uno
de los dos puntos de partida para solucionar un problema con GAs. El segundo punto es
una técnica de codificacion para una posible solucién que serd evaluada por la funcién

objetivo.

3.2.1. Ejemplo simple, el Algoritmo Genético Simple (Simple
Genetic Algoritm, SGA)

Para ilustrar mejor el funcionamiento de los GAs explicamos ahora el SGA paso a
paso. El SGA es la primera version de un GA y es a lo que generalmente llamamos
Algoritmo Genético. Las implementaciones mas recientes y complejas, que son llama-
das por algunos autores algoritmos evolutivos, siguen manteniendo en muchos casos la
estructura basica del SGA.

El objetivo de cualquier GA es la busqueda de parametros que minimicen una fun-
cién o funciones. El primer paso para resolver un problema con GAs es identificar esta
funcion y las variables objetivo de las cuales deseamos encontrar sus valores éptimos.

Como habifamos mencionado los GAs trabajan sobre cadenas codificadas de los
valores objetivos, no sobre los valores en si. Asi pues, el siguiente paso es definir una
codificacién para una posible representacion. Esta codificacion es llamada genotipo. A
una instancia de esta codificacién le llamamos cromosoma. Un cromosoma se decodifica
en un conjunto de valores reales los que llamamos fenotipo.

El genotipo para un problema dado debe estar representado por una cadena de
tamano finito en un alfabeto finito. Las formas més comunes para esta representacion

son cadenas binarias, de valores reales o codificacion gris, que es una forma alterna de
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codificacién que también utiliza valores binarios. El genotipo puede estar segmentado
légicamente para contener la codificacion para mas de una variable objetivo. Ademas
estas variables pueden estar codificadas de manera diferente, es decir podemos definir
genotipos que para algunas variables utilizan cierta representacién y para otras una
representacion diferente [25].

Una vez definida la funcion objetivo y la codificacién para las posibles soluciones
(genotipo) aplicamos el algoritmo, cuya forma se muestra en la figura 3.1.

Iniciar la poblacién significa crear un conjunto de soluciones iniciales. Estas solu-
ciones estan en la forma definida por nosotros. Un punto a decidir es el nimero N
de individuos en esta poblacién. Este valor se mantendra constante durante toda la
ejecucion y es importante asignarlo a través de experimentacion preliminar y observar
el comportamiento del algoritmo, ajustando cuando el tamano de la poblacion afecte
negativamente en tiempo de ejecuciéon o amplitud de la bisqueda.

Una vez iniciada la poblacién inicial entramos en el ciclo generacional que produ-
cird mejores soluciones en cada iteracion. Este ciclo generacional consiste en la apli-
cacion de diferentes procedimientos sobre la poblacién actual. Estos operadores son
llamados operadores genéticos, y son el equivalente a los procesos naturales de selec-
cién, reproduccion y mutacion. El ciclo generacional se repite mientras una condicién
de terminacion no se haya cumplido. La condicién mas comun es que el nimero de
iteraciones, o generaciones, alcance cierto valor.

El primer paso del ciclo generacional es evaluar la aptitud de las soluciones presentes
en nuestra poblacion actual. Esto consiste en aplicar la funcién objetivo sobre cada uno
de los valores decodificados de la poblacién.

El siguiente paso es la seleccion de individuos para el apareamiento. Este paso se
relaciona con los principios de seleccion natural. La idea es escoger individuos que nos

permitan acercarnos a la solucién optima. Existen diferentes maneras de hacer esta
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hb
1 iniciar la poblacién P con N individuos al azar

2 while GENERATION < MAX_GENERATIONS

3 evaluar la aptitud de los individuos de P
4 Aplicar seleccién sobre P

) Aplicar crossover

6 Aplicar mutacion

7 GENERATION +=1

8 endwhile

Figura 3.1: The Simple Genetic Algoritm

seleccion y la forma que usemos en este paso afectard de manera dréstica el compor-
tamiento del GA. En secciones posteriores hablaremos de las diferentes técnicas de
selecciéon que fueron consideradas para este proyecto.

Los individuos seleccionados forman el conjunto de individuos que se reproduciran.
El operador de reproducciéon es llamado crossover. La idea detras de este operador
es utilizar informacién de los padres para producir hijos. El operador es ciego a las
propiedades de la cadena decodificada, pues trabaja solamente con la informacion codifi-
cada. Ademas los procedimientos que generan los nuevos hijos también son estocasticos.

Una vez generados los hijos se procede a aplicar el operador de mutacion. Este
operador también trabaja sobre las cadenas codificadas. Su funcionamiento es simple,
introduce cambios aleatorios a los hijos generados en el paso anterior. El propdsito de
este operador es permitir que se exploren regiones del espacio solucion diferentes a las
que no es posible llegar a través de la seleccion y reproduccion. La tasa de mutaciéon es
un factor definido por el usuario.

Por 1ltimo es necesario insertar la nueva descendencia a nuestra poblacion. Recor-
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demos que el nimero de individuos en nuestra poblacién permanece estable asi que
sera necesario seleccionar los individuos que seran insertados y los que seran desecha-
dos. Al igual que en las demas etapas del ciclo evolutivo, en ésta existen diferentes
formas de implementacién que seran discutidas posteriormente.

En resumen, comenzamos con una poblacién aleatoria, cuyos individuos contienen
caracteristicas que combinados podrian contribuir a encontrar individuos mejores. A
través del tiempo, el ciclo generacional explora el espacio solucién buscando individuos
cada ves mas cercanos a la solucién éptima; guiado por los mecanismos de seleccion,
combinando caracteristicas de los individuos existentes a través de la reproduccién y
generando individuos con caracteristicas no existentes en la poblacion actual a través

de la mutacion.

3.3. Marco tedrico para el diseno del experimento

Como explicamos anteriormente, el SGA es la base para los GAs mas avanzados.
Para cada uno de los pasos del SGA existen diferentes variantes y métodos de los que se
puede escoger para adaptarse mejor al problema en cuestién. De ser necesario también
es posible modificar en detalle cualquiera de los procedimientos para explorar diferentes
caminos de busqueda.

En el caso de esta investigacion existen ciertas caracteristicas del problema que hacen
desear cierto comportamiento de parte del GA, por lo que investigamos sobre diferentes
técnicas de cada una de las partes del algoritmo para ajustarlo mejor al problema. En

esta seccién explicamos las diferentes técnicas con las que decidimos trabajar.
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3.3.1. (Generacién de la poblacién inicial

La aproximacion clasica para la generacion de la poblacion inicial es la generacion
al azar. En este tipo de inicializacién se generan N cromosomas los cuales son generados
completamente al azar. En el caso de las representaciones con cadenas binarias, cada
posicion tiene la misma posibilidad de ser 0 o 1.

Otra técnica cominmente aplicada es sembrar la poblacién inicial con puntos que
se creen cercanos a la solucion 6ptima con el propésito de acelerar la convergencia del
algoritmo [15]. Esta técnica tiene la desventaja de aumentar la posibilidad de que el
algoritmo converja a un 6ptimo local en caso de que el éptimo global se encuentre lejos

del punto sembrado.

3.3.2. Selecciéon de la poblacion para reproduccion

Existen diferentes técnicas para la seleccién de individuos para la reproduccion y
la reinsercion. A continuacién mostramos las dos técnicas evaluadas en esta investiga-
ciéon. Ambas son ampliamente usadas para diferentes fines, por lo que exploraremos su

desempeno en el problema que atacamos en esta investigacion.

Seleccion por Ruleta

Descrita por Hassoun [11] como "la versién estocastica de la supervivencia del més
apto”, el Muestreo Estocastico con Remplazo, o seleccion por ruleta, es la técnica
de seleccién mas usada. Esta técnica consiste, en palabras coloquiales, en asignar un
segmento de la ruleta a los individuos en base a la aptitud de éstos y la aptitud total
de la poblacion actual, y girar la ruleta tantas veces como selecciones se requieran. El
procedimiento es el siguiente:

1. Calcular el valor objetivo f(x;) para cada cromosoma x;
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2. Calcular el valor objetivo total para la poblacién:

F = Zl}:l f(z;) i=1,2,...,I donde I = tamano de la poblacién (3.1)
3. Calcular la probabilidad de seleccién p, para cada cromosoma x;:

pr=10) =121 (3.2)

4. Calcular la probabilidad cumulativa p; para cada cromosoma x;

G=""pm i=12...] (3.3)
Después la seleccion se hace de la siguiente manera I repeticiones:
1. Generar un numero al azar p en un rango [0, 1].
2. Escoger el i-ésimo cromosoma z; tal que ¢;_1 < p < ¢;

Aunque, como ya dijimos, ésta técnica es una de las mas usadas, esto no significa
que sea una de las mejores. Esta técnica tiene diversos problemas, uno de los més graves
es posiblemente el hecho de que un cromosoma con segmento de tamano > 0 pudiera

dominar nuestras selecciones [4].

Muestreo Estocastico Universal

El muestreo estocdstico universal o SUS por su nombre en ingles (Stochastic Uni-
versal Sampling) es un algoritmo de muestreo que se implementa en una sola fase.
Surgié con el fin de corregir algunos de los problemas del algoritmo de muestreo de
ruleta anteriormente. Fue desarrollado por Baker en 1987 [2].

El algoritmo SUS es simple y eficiente [29]. Dado un conjunto de n individuos y
sus valores objetivos asociados, SUS los acomoda en una ruleta donde el tamano de los

cortes asignados a cada individuo es proporcional al valor objetivo (como en el algoritmo
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de ruleta). Después, una segunda ruleta, es marcada con y marcadores igualmente
espaciados entre si, donde y es el nimero de selecciones que deseamos efectuar. Por
ultimo se gira la ruleta y se selecciona un individuo por cada marcador. Las posiciones
de los marcadores indican los individuos seleccionados. Si [ marcadores caen sobre el
mismo individuo, éste es seleccionado [ veces. Esto garantiza que ningtn individuo sea
seleccionado ni més ni menos veces que las esperadas debido a que no menos de |v] ni

mas de [v] marcadores pueden caer en corte de tamafio v.

3.3.3. Reproduccion

La reproduccion, o crossover, es el operador genético principal. A través de él se
generan nuevas soluciones a partir de las soluciones actuales, desplazandose en el espacio
solucién hacia un 6ptimo [25].

Opera sobre dos cromosomas cada vez y genera descendencia combinando algunas
de las caracteristicas de ambos cromosomas. El caso mas simple, crossover de un solo
punto, escoge un punto de corte al azar en las dos cadenas de los cromosomas padres
para formar dos subcadenas en cada una, una a la izquierda del punto de corte y otra
a la derecha. Después se pega la subcadena izquierda de un padre con la subcadena
derecha del otro para forma una cadena hija. De manera similar se genera el segundo
hijo, pero con las subcadenas restantes. Por ejemplo, si tenemos los cromosomas c¢; y

Co:

¢1 = [000]00000]

¢y = [111]11111]

Y se genera un punto de corte como el marcado por el simbolo |, generamos dos

hijos de la siguiente manera:

¢5 = [000[11111]
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¢y = [111]00000]

Ahora, hagamos que p,. sea el llamado factor de reproduccion o crossover rate. Este
define el proporcion, en base al J tamano de la poblacién, del nimero de descenden-
cia producida en cada generaciéon. Este factor controla el nimero esperado p. x J de
cromosomas que participaran en un crossover.

Por ejemplo, si tuviéramos un p. = 0,25 esperarfamos que en promedio, un 25 %
de los cromosomas participaran en una reproduccion. Si tuvieramos un conjunto de
cromosomas seleccionados para reproduccién de tamano 10, esperariamos que 2 o 3
cromosomas se reproducieran. El procedimiento es: para cada cromosoma en la pobla-
ci6én seleccionada para reproduccién se genera un nimero p en el rango [0,1], si p < p.

ese cromosoma es seleccionado para participar en un cruzamiento.

Multipoint Crossover

Es facil imaginar operadores de crossover que corten las cadenas padres en mas de
un punto. Los puntos de corte se generarian al azar y se mezclaria la informaciéon de los
padres intercalando la informacion de sus respectivas cadenas. A este tipo de operador
se le llama, crossover multipunto. A continuacion se muestra el procedimiento de un

crossover multipunto de 2 puntos, el simbolo | indica los puntos de corte.

Padre; = [000[00000/0000]
Padres = [111]11111|1111]

genera

Hijo, = [000]11111]0000]
Hijos, = [111]00000/1111]
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De Jong [14] estudi6 este problema y concluyé que el cruzamiento multipunto decre-
menta la efectividad de los algoritmos genéticos y este decremento aumenta mientras
méas puntos de corte se utilicen. El crossover multipunto acerca al algoritmo genético
a un busqueda al azar simple. Sin embargo, en algunos casos puede generar mejores

resultados [25].

Cruzamiento de un punto y multipunto con sustituto reducido (Reduced

Surrogate)

Las variedades del crossover de un punto y multipunto que implementan la versién de
”sustituto reducido (reduced surrogate)”tienen el fin de garantizar que la reproduccién
genere nuevos individuos [4].

Cuando se escoge un punto de corte al azar, es posible que algunas de las subcadenas
de los padres sean iguales. Debido a esto, al hacer el cruzamiento no generariamos nuevos
individuos. Esto se traduce a pérdida de eficiencia debido a la re-evaluacién de espacios
ya explorados. Por ejemplo, las siguientes cadenas padres con el punto de corte marcado

generarian las mismas cadenas como hijos:

Padre; = [000[000000010]
Padre; = [000/010100000]

Para evitar estos casos, la variante ”sustituto reducido” del operador de reproduccion
garantiza que los puntos de corte se realizen en puntos de las cadenas donde las cadenas

padre difieren.

3.3.4. Mutacién

La mutacion es un operador que produce cambios espontaneos en la poblacién de

cromosomas lo que introduce variabilidad extra que permite la exploracion de espacios
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de solucién nuevos y ayuda a evitar la caida en minimos locales.

La mutacién es controlada por el factor p,, al que llamamos tasa de mutacion. Por
cada bit de los cromosomas de nuestra poblacién actual generamos un numero p al azar
entre [0,1]. Si p < p,,, entonces ese bit muté e invertimos su valor. Si el bit era 0 ahora
serd 1 y viceversa.

Si la codificacién del gen no es binaria debe de modificarse el operador de mutacion

para adaptarlo a la codificacién en cuestion.

3.3.5. Algoritmos Genéticos para problemas multi-objetivo

Recordando la definiciéon 1, en cuanto a la evaluacién, el objetivo de la seleccion
de caracteristicas es maximizar cierta propiedad deseada. En el caso de la mayoria de
los problemas de seleccion de caracteristicas, esta propiedad deseada se divide en dos:
minimizar el nimero de caracteristicas seleccionadas y maximizar el niimero de clases
distinguibles. Esto hace que nuestro algoritmo genético entre dentro de la categoria de
multiobjetivo.

Asi pues tenemos un problema con mas de una funcién objetivo. Existen diferentes
maneras de atacar un problema multiobjetivo. La méas comin es la suma objetivos

ponderados. Para este método se crea una funcion objetivo de la forma:
F(z) =w fi(x) + wafo(z) + ... +w;fi(x) (3.4)

tal que wy +wy + ... +w; = 1 y donde f;(z) es la funcién del objetivo i y w; es el peso
asociado con ésta. Para los ¢ objetivos que deseamos minimizar.

Otra practica recomendable en el caso de la suma de objetivos ponderados es nor-
malizar las salidas de las funciones objetivo. Debido a que cada funciéon mide diferentes
factores, pueden estar en diferente escala; mantener estos valores en una escala similar

es conveniente para lograr ajustar adecuadamente los pesos w; asociados.



CAPITULO 3. SELECCION USANDO ALGORITMOS GENETICOS 41

Pareto optimalidad

Los problemas multiobjetivo se caracterizan porque generalmente no tienen una

solucion tnica, sino un conjunto de soluciones llamadas pareto-dptimas.

Definicion 2. [25] Un punto z* € X es llamado Pareto optimo si y solo si no existe
ningun = € X tal que f;(x) < fi(2*), parai = 1,2,...,[ y existe al menos un i donde
Esta definicién viene del conocimiento intuitivo de que un punto x* es escogido como
optimo si ningun criterio puede ser mejorado sin empeorar al menos otro criterio.
La definicion anterior tiene como consecuencia que generalmente no se tiene una
sola solucion, sino un conjunto de soluciones pareto-6ptimas a veces también llamadas
no-inferiores o no-dominadas. En algunos problemas también pueden ocurrir soluciones

débilmente pareto-éptimas.

Definicion 3. [25] Un punto z* € X es llamado débilmente pareto éptimo si y solo si

no existe ningtin = € X tal que f;(z) < f;(z*), parai=1,2,...,1.

Es claro que una solucion pareto-optima es también débilmente pareto-6ptima, mas

no al contrario.

3.4. Algoritmos Genéticos para la Selecciéon de Ca-
racteristicas, caso HPV

Para resolver el problema de seleccién de caracteristicas primero debemos definir las

dos partes iniciales del algoritmo genético, la codificacion y la evaluacion.
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3.4.1. Codificacion

La codificacién es muy simple. Se utiliza un cromosoma X en forma de cadena
binaria de tamano n, donde n es el nimero de caracteristicas en el conjunto total. Cada
bit de la cadena binaria esta relacionado con una caracteristica. Si el correspondiente
bit es igual a 1, la caracteristica relacionada estard seleccionada y viceversa. Para el
caso de la optimizacion de la clasificacion del HPV, las caracteristicas corresponden

directamente a enzimas.

3.4.2. FEvaluacion

En cuanto a la evaluacion, este es un problema de seleccion de caracteristicas, y
como tal tiene implicitos 2 objetivos. La minimizacién del nimero de éstas y la maxi-
mizacién de la distincién entre clases (tipos virales en el caso del HPV). También, en el
caso de HPV, decidimos agregar un objetivo mas, maximizar la calidad de las enzimas
contenidas en la solucion. Dicha calidad estd en funcién del ntimero de fragmentos que
dicha enzima genera en promedio. Asi pues tenemos que nuestra funcién objetivo queda

de la siguiente manera:

F(f) = Weount fcount (f) + watyfqlty (E) + wsepfsep (f) (35)

donde T es un cromosoma que es una instancia de X, foun(Z) es el nimero de ca-
racteristicas seleccionadas, fuu,(7) es la calidad de dichas caracteristicas, fq,(T) es la

separabilidad de las clases a distinguir.

Funcién f.,,,+(T), nimero de caracteristicas seleccionadas

La implementacion de feoun(T) simplemente cuenta el nimero de caracteristicas

seleccionadas en el cromosoma ¥, que es directamente el niimero de 1s en la cadena
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binaria. En el caso del HPV, donde tenemos 205 enzimas, feoun:(Z) devuelve un valor

entre [0,205].

Funcién f,.,(7), capacidad de separacién entre clases

Para la capacidad de separacién entre clases, fq,(Z) devuelve un valor relacionado
con el numero de clases no distinguibles utilizando las enzimas seleccionadas en el
cromosoma 7. El procedimiento se muestra en la figura 3.2.

Ahi, la funcién formarOutputs(zT) devuelve una matriz OUTPUTS de tamano
MAXCLASSES donde cada renglén contiene un vector

OUTPUTS,; = [output(i, featurez, )|output(i, featureTs)|. ..

loutput (i, featurez, )]

donde la funcién output(j, h) devuelve el valor de la caracteristica h para la clase i. Y
featurez, es la caracteristica h cuyo bit relacionado en el cromosoma ¥ es igual a 1.
En el mismo algoritmo, la funcién verifyUnique(output,,) funciona de la siguiente

manera:

TRUE —Joutput,,- € OUTPUTS

veri fyUnique(output,,) = tal que output,, == output,,, y m # m*
FALSE de otra manera
Por tltimo, multiplicamos el porcentaje de fallo calculado por el niimero de caracteristi-

cas seleccionables para mantener la salida de f,(T) y la salida de feount(T) en la misma

escala [0,205].

Funcién f,,(7), calidad de las enzimas seleccionadas

Esta funcién es especifica para el caso de la seleccién de enzimas para la tipificacion

de HPV.
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1 funcién fse,(7)

2 OUTPUTS = formarOutputs(T)

3 CLASES_NO_DISTINGUIBLES = 0;
4 for CLASS = 1 to MAXCLASS

5 if verifyUnique(OUTPUT Scrass) == FALSE then

6 CLASES_NO_DISTINGUIBLES + 1
7 end(if)
8 end(for)

9 PORCENTAJE = CLASES_NO_DISTINGUIBLES/MAXCLASS
10 RESULT = PORCENTAJE * NUMERO_CARACTERISTICAS

11 return result
Figura 3.2: Algoritmo para el calculo de f.,(7)

Llamamos enzima de baja calidad a aquella enzima que genera muchos fragmentos
de restriccién para la mayoria de los tipos virales a clasificar. La razén es que en el
laboratorio, a mayor cantidad de fragmentos generados, aumenta la susceptibilidad de
fallo debido a mutaciones en el virus o variacion de las condiciones de prueba. Entonces
deseamos que las enzimas seleccionadas generen, en promedio, un nimero reducido de
fragmentos.

La funcién fyu, (%) queda de la siguiente manera:

fary(T) = max(meanFrag(enzime, ), meanFrag(enzime,), . .., meanFrag(enzimey,))°

para toda enzima enzime;, que este seleccionada en el cromosoma Z. Donde la
funciéon meanFrag(h) devuelve el promedio de fragmentos que genera la enzima h.
La salida de esta funcién sin ser elevada a la 5a. potencia estd en un rango de [1,2.9].

Elevando esta salida a la 5a potencia extendemos la escala de y aumentamos la presion
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para que se seleccione enzimas con un valor bajo en este factor. La escala final esta en

el rango [1,205.11].

3.5. Procedimiento y Resultados

Como pudimos ver, existen muchos parametros que influyen en el comportamiento
del algoritmo y que deben ser ajustados. El procedimiento para este ajuste consitié en
tomar el parametro que se deseara ajustar y fijar los demés. Cambiar el valor de di-
cho pardmetro buscando mejoras en el desempeno del algoritmo, escoger el valor que
devuelve mejores resultados y continuar con otro parametro.

Debido a que en el algoritmo interviene el azar, una sola ejecuciéon no es suficiente
para saber si un pardametro es adecuado. Se decidi6 ejecutar el algoritmo 10 veces por
cada ajuste en cualquier parametro

Para su analisis se organizé la salida de las pruebas en tablas como la 3.1. Para
entender la tabla recordemos que ejecutamos 10 veces el algoritmo por cada configura-
cién de los pardmetros de ejecucién. De cada una de estas 10 poblaciones escogemos el
mejor individuo segun la funcién objetivo. Ademas anotamos los casos particularmente
mejores aunque no hayan sido los mejores de su poblacion. Esta informacién es la que

se muestra en dichas tablas. Para los parametros se utilizan las siguientes abreviaturas:

Tamano de la poblacion = POPS

Numero de generaciones = NGEN

Crossover rate = XOVRATE

Mutation rate = MUTRATE

Tipo de seleccion = SELTYPE
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= Tipo de inicializacion = INITTYPE

= Tipo de reproduccién = REPTYPE

Las opciones para estos parametros son:

Tamano de la poblacién = n € Z+
» Ntmero de generaciones = n € Z7
= Crossover rate = n € [0, 1]
» Mutation rate = n € [0, 1]

» Tipo de seleccion = Ruleta (rws, Roulete Weel Selection), Muestreo Estocastico

Universal (sus).

» Tipo de inicializacién = Al azar uniforme (ur, Uniform Random), Seleccién Vacia

(sv)

» Tipo de reproducciéon = Cruzamiento en un punto (spxov, Single Point Crossover),
Cruzamiento en dos puntos (dbxov, Double Point Crossover), Cruzamiento en
un punto con sustituto reducido(spxovrs, Single Point Crossover with Reduced
Surrogate), Cruzamiento en dos puntos con sustituto reducido (dbxovrs, Double

Point Crossover with Reduced Surrogate).

3.6. Resultados HPV

Los Pesos Weount, Wqity ¥ Wsep de la funcién objetivo también fueron ajustados en el
proceso. Después de algunas pruebas preliminares, se escogieron los siguientes valores

iniciales para estas variables:
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" Weount = 075
. Wy = 0,35
. w,, = 0,15

La idea detras de estos valores es presionar para que el nimero de enzimas sea factor
que guie la busqueda en las primeras generaciones, para después refinar los resultados
con los demés objetivos.

Estos pesos se observaron durante el ajuste de los demés parametros y se hicieron
cambios conforme fue necesario. Conservando siempre la idea expuesta en el parrafo
anterior.

Iniciamos con los siguientes valores:

s Tamano de la poblaciéon = 100

= Namero de generaciones = 300

= Crossover rate = 0.7

= Mutation rate = 0.001

= Tipo de seleccion = Ruleta

» Tipo de inicializacion = Random uniforme

= Tipo de reproduccién = Single-Point Crossover

La razon principal para escoger estos valores fue, mantenerlos en rangos tipicos para
no errar las decisiones desde el comienzo. Ademas de algunas pruebas de velocidad que
se realizaron anteriormente.

Se probaron 37 configuraciones, para y un total de 370 poblaciones de 100 individuos

cada una.
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3.6.1. Ajustes en la funcién objetivo

Durante el proceso se observaron individualmente los resultados de las funciones
feount:Jqity ¥ fsep buscando casos que pudieran indicar la necesidad de cambio radical
en alguno de estos pardmetros, principalmente en los pesos de la funcién objetivo. Se
observaron dos casos que condujeron a un ajuste, el primero se muestra en la tabla
3.1. Esta es la configuracion #8, marcados en negrita se encuentran los individuos que
provocaron el cambid. En este caso el mejor individuo de la poblacién 5 fue evaluado
mejor por nuestra funcién objetivo que el mejor individuo de la poblacion 2. A juicio
del usuario esto no es correcto por lo que decidimos ajustar los pesos de la funcién.

De

Weount = 075

= wyy, = 0,35
s Wy, = 0,15
a

" Weount = 076
. Wy = 0,25

" W = 0,15

Posteriormente, en la configuracion #11 observamos un caso similar. Dicha confi-
guracion y sus resultados se muestran en la tabla 3.2.

En dicha tabla una vez mas podemos observar dos casos en el que el juicio de F(x)
y el juicio del usuario difieren. Los casos marcados en negrita son los mejores casos de

las poblaciones 3 y 10. Donde segun F'(x) el individuo de la poblacién 3 es mejor que



CAPITULO 3. SELECCION USANDO ALGORITMOS GENETICOS

49

Tabla 3.1: Ejecucién 8. POPS = 100, NGEN = 150, XOVRATE = 0.7, MUTRATE =

0.001, GGAP = 0.05, SELTYPE = sus, REPTYPE = spxov, INITTYPE = sv

Poblacién# | feount(T) | fouy(T) | fsep(T)
1 10 19.56 0
2 5| 18.46 0
3 7 7.59 4.27
4 8 18.46 0
5 9| 10.62 0
6 7 23.17 0
7 12 9.95 12.81
8 7 9.95 8.54
9 11 16.41 29.89

10 11 18.46 0

Tabla 3.2: Ejecucién 8. POPS = 100, NGEN = 150, XOVRATE = 0.7, MUTRATE =

0.001, GGAP = 0.20, SELTYPE = sus, REPTYPE = spxov, INITTYPE = sv

Poblacion#

fcount (f)

f qlty (T)

fsen(T)

1

O © 00 IO Ui W

e

8

CUCo 01 © O N

12.86
16.41
9.31
9.31
17.41
9.95
17.41
12.86
9.31
23.17
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el de la poblacién 10, que es mejor a juicio del usuario. Se ajusté la funcién objetivo a

los siguientes valores:
" Weount = 0,8
" Wiy = 0,05
" Weep = 0,15

Ambos cambios mejoraron la calidad de de soluciones generadas por el algoritmo.

La ultima configuracion permanecié fija durante el resto de las pruebas.

3.6.2. Progresion de mejoras

Una vez ajustada la funciéon objetivo se procedié a continuar con el ajuste de los
parametros del algoritmo. El ajuste se hizo manualmente, y en algunos casos la decision
de fijar un parametro en cierto valor fue subjetiva debido a que los cambios que a veces
se producian eran casi despreciables. Por ejemplo en el efecto de SUS en lugar de RWS
para la seleccion, o SPXOV o MPXOV para la reproduccion.

En otros casos el efecto de los cambios fue notorio, fue para los parametros XO-
VRATE y MUTRATE.

En el caso de la inicializacién, el uso de inicializacion al azar uniforme o nuestra va-
riante de inicializacién con conjuntos vacios, no parecié afectar la eficacia del algoritmo
pero si su eficiencia. La inicializacién con conjuntos vacios resulto mas eficientes pues
arrojé resultados equivalentes a los arrojados usando inicializacién al azar uniforme
pero con tiempos de procesamiento mucho menores. Como ilustracién, la configuracién
del caso #32, de la tabla 3.3 con inicializacién al azar uniforme tard6 un tiempo apro-
ximado de ejecucion de 1:30 horas. La misma configuraciéon usando inicializacién con

conjuntos vacios se ejecutod en aproximadamente 15 minutos. La razén es simple, en el
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Tabla 3.3: Ejecucién 32. POPS = 100, NGEN = 150, XOVRATE = 0.9, MUTRATE
= 0.01, GGAP = 0.20, SELTYPE = sus, REPTYPE = spxovrs, INITTYPE = sv

POblaCién# fcount (f) fqlty (T) fsep <E>
1 5) 19.56 4.27
2 4| 33.70 0
3 ) 19.56 0
4 ) 18.46 0
) 6 23.17 0
6 5) 18.46 4.27
7 ) 32.00 0
8 ) 33.70 0
9 ) 28.80 0

10 ) 28.80 0

primer caso se comienza con soluciones con un nimero relativamente grande de enzimas
seleccionadas, lo que hace que la funcién objetivo tarde mas en ejecutarse.

La tabla 3.3 muestra la ejecucion que arrojo el mejor resultado del total de ejecucio-
nes del algoritmo. Los parametros del algoritmo usados para este caso se consideran la
mejor combinacién obtenida. Las enzimas seleccionadas en esta solucion son las niimero
56,173,192 y 193, con respecto a los dato de entrada.

Las tablas correspondientes a las 36 ejecuciones del algoritmo se encuentran en el

apéndice B.

3.7. Conclusiones

Observamos el efecto de los diferentes parametros sobre el algoritmo y logramos
ajustarlos a lo que creemos, es una forma muy efectiva para resolver nuestro problema.
Los parametros finales permiten alcanzar soluciones muy cercanas al 6ptimo con la
ventaja de ser una solucién robusta facilmente aplicable a otros problemas de seleccion
de caracteristicas.

A pesar de la incertidumbre inicial sobre el planteamiento de la funcién objetivo, se
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observo que el uso que el uso de la suma de objetivos ponderados resulta efectiva para
este tipo de problemas por su alta maleabilidad.

De los pardametros del algoritmo genético, tamano de poblacion, nimero de gene-
raciones y tasa de cruzamiento, podemos decir que trabaja de una manera similar,
todos estos parametros ensanchan o estrechan el espacio de buisqueda. Valores elevados
para estos parametros aumentan la probabilidad de encontrar soluciones muy cercanas
a la éptima, siempre y cuando se logre mantener la diversidad poblacional. Si esto no
se garantiza entonces ocurre la dominacion poblacional, donde un individuo fuerte y
soluciones muy cercanas a éste poblan por completo el espacio solucién y la bisqueda
resulta limitada.

Los parametros tipo de seleccion y tipo de reproduccion sirven garantizan la di-
versidad poblacional. Pudimos observar que la seleccion de tipo SUS permite que las
poblaciones tarden mas generaciones en ser dominadas. El algoritmo cruzamiento en
dos punto con sustituto reducido resulté mas efectivo.

También observamos que debido al gran nimero de variables en nuestra funcién
objetivo y a, probablemente, la alta redundancia en nuestro conjunto de datos, depen-
demos mucho de mutaciones con suerte y reproducciones con suerte para alcanzar la
solucion éptima. Esto es, una vez que se alcanzd un conjunto de caracteristicas pequeno,
se vuelve dificil continuar refinando la solucién debido a que las mutaciones que agre-
gan caracteristicas generalmente no aportan informacién extra, y las mutaciones que
eliminan caracteristicas eliminan informacién importante. Dependemos de que en algin
momento sean seleccionadas las caracteristicas que nos permiten alcanzar este 6ptimo,
y que durante el proceso evolutivo no se pierdan debido a los efectos de la seleccion,
mutacién y reproduccion. Esta es una consecuencia de que los algoritmos genéticos
estan ciegos a las caracteristicas especificas del problema que estan resolviendo; es a la

vez una debilidad y su fortaleza, puesto que esto también los hace robustos.
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Como mencionamos anteriormente, también resulta necesario asegurar la diversidad
poblacional. Aunque SUS resulté efectivo y obtuvimos buenos resultados, es importante
probar con otros algoritmos como la seleccion por torneo o seleccion con rango lineal o

no lineal para evaluar de nuevo el desempeno del algoritmo.



