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Capítulo 1 

Introducción 

Los algoritrnos genéticos (AG•s) MOn n1étodOB probabilil!lticos de búsquL-da ha11a
dos en 1a sinaulación parcial de la evolución y 11elección naturales. Fueron inven
tados por Holland [11] en la década de los 70's y han sido utilizados exitosamente 
en la optin1ización de funciones y en ta definición de mecanisn1os de aprendizaje 
de nuM¡uinaa [7. 15]. En este trabajo ae utilizarán en la primera de estas ver
tientes. 

Norrnalmente y en términos generales. tos algoritn10& genéticos simulan el 
proceso de la evolución biológica de ta siguiente manera [9,. 18]: 

1. Se codifica el dominio del problema (p.ej. el dominio de la función a 
optimizar). 

2. Se genera una población inicial de tamaño N de poaibles soluriones. Esta 
es una muestra aleatoria de element.oa del dominio. Cada uno de ellos está 
repreeent.ado por un código binario (cadena genética). 

3. Se evalúa el de.empeño de cada individuo en la TDUestra. La función 
evaluada en cada individuo es llamada su grado de ad-tación (Jitne.u). 

4. Se selecciona un subconjunto de los individuos de la población con probabi
lidad directamente proporcional a su grado de ad-tación. 

5. Con probabilidad Pe ae combinan por parea los códigos de los individuos 
aelecclonados (cruzamiento). 

6. Con probabilidad p.,. se cambia el valor guardado en la cadena genética 
de los individuos seleccionados y cruzados. Dado que normalmente los 
individuo& están codiHcados en binario p~ es llamada la probabilidad de 
mutación de bit. 

7. Los individuos seleccionados., cruza.dos y mutados constituyen una nueva 
generación de posibles soluciones y el proceso es iterado de (3) a (7) hasta 
que se satisface algún criterio de detención. 

3 



•I CAPÍTULO/. INTRODUCCIÓN 

Es pOflihle desrrihir este proceso dr. íorma más precisa: 

PROCESS Algoritrno Ge11t!tico 
llesin 

{Generar una población inicial de individuos } 
repeM 

{Calcular el grado de adaptación de coda individuo de lo población} 
f- i := 1 to (tamaño de la pnblacián) •tep 2 do 

(Seleccicmar doa individuoa de la población 
con probabilidad proporcional o .. u grado de adaptación} 
{Con probabilidad Pe cru.;;ar loa <loa individuo.o pc¡ra formar do .. híbridna} 
{Con probabilidad P- invertir el valor de los bits de lo.• hibridoa} 
(Incluir a loa doa híbrido& en una nueva población) ..... ,_ 

ulltil (criterio de convergencia ae aatia/aa!.) ..... 
Durante este proceao intervienen ciertas variables tales como la probabilidad 

de cruza p.,, la probabilidad de mutación-· el tamaño de la población y el 
mecanismo utilizado para combinar dos cadenas genéticas (cromosomas) para 
producir caden- hibridu. Normalmente estas variables (parámetros de control) 
aon dadas a priori por el usuario o programador del algoritn10 y gobiernan el 
comportan1icnto de éste durante toda su ejecución. Es decir son parúnetros 
globales y const.antes. 

Los parálnetros de control del algoritmo genético gobiernan su con1por
t.arniento y por tanlo inftuycn en.su desempeño [15]. Ya ha sido demostrado 
que loa doe operadores genéticos (el cruzam:iento y la mutación) son esenciales 
para que loe AG's funcionen (17]. Cada operador cumple con una parte impor
tante del proceao de búsqueda. El cruzamiento y la selección permiten ezplotar 
el conocin1iento ya obtenido, al cruzar individuos bien adaptados se pretende 
aprovechar las características convenientes de ellos para obtener descendientes 
mejor adaptadoe aún. La nlutación permite ezplomr regiones de dominio del 
problema que quizás aun no l'il! hayan muestreado. Un algoritmo genético ro

. busto y con buen desen1peño debe lograr un equilibrio entre la explotación y la 
exploración. Si la probabilidad de cruza es muy alta y la de mutación muy baja 
puede ser que solo se encuentren soluciones sub-óptimas (máximos o mínimos 
locales en el contexto de optimización de funciones) y si la probabilidad de cruza 
ea baja y la de mutación muy alta el algoritn10 se la pasará saltando bruscamente 
en una búsqueda prácticamente aleatoria. 

Se han hecho trabajos tendientes a buscar las mejores combinaciones de 
valores para los parámetros de un algoritn10 genético. Algunos autores pro
ponen la utilización de un meta-algoritn10 genético que encuentre la con1bi
nación óptima de los va.lores de los parámetros para un AG particular [10], 
otros proponen la utilización de lógica difusa (14] y otros niás la inclusión de los 
parán1ctros de control en el código genético de los individuos de la población 
(1, 16]. Aparentcn1ente esta última es la aproximación más razonable a la 
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BOludón del problema, dado que se ha den1ostrado [2, 3] que los valores óptimos 
(al menOB en el caso de la probabilidad de 01utación) no permanecen conf>t.antes 
durante toda la ejecución del algoritmo, sino que varían generación con ge
neración proporcionalmente al grado de adaptación promedio de la población. 

Siguiendo con la última línea de investigación mencionada, en esta tesis se 
pretende demostrar la hipótesis de que un algoritmo genético con sus parántetros 
de control codificados en los individu08 de la población, exhibe un compor
tamiento cercano al <"On1portarni;i:nto promedio exhibido por el algoritmo genético 
tradicional, ejecutado con una variedad amplia de valores para sus parámetros 
de control cstátiCOB y globales. Para probar csla hipótesis ae seleccionó un con
junto heterogéneo de runciones !IDbrc las que se nJidió el comportandcnto de 
ambos algoritmos. 

MM adelante Hr. adarará qué se pretende decir con "comportamiento" y con 
.. cercano al promedio'". Por ahora baste decir que para medir objetivamente el 
comportamiento se tomarán algunas medida& del desempeño de los algoritmos. 

En el capítulo 2 ae describirá detalladBITicnte como ae codificó el dominio 
de la runcionea de prueba, cuáles par4metros de control del algoritmo genético 
ae codificaron y cómo se hizo esto. En el capítulo 3 ae explica algo del diseño 
del programa que implanta ambos algoritmos genéticoa: el tradicional, al que 
llamaremoe AGT y el autoadaptable (con parámetl'Oll de control codificadoe 
en loe individuoe) al que llamaremos AGAA. En el capítulo 4 se presentan loe 
resul&adoa obtenidos y su análisis estadístico. Finalmente,. en el capítulo 5 ae 
preaentan las conclusiones. 

-~-------·-----~----·---· 
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Capítulo 2 

Genotipo de los Individuos 

Co010 tte mencionó en el rapítulo antcdor .. existen ciertos parámetros que con
trolan el comportan1iento de 11n algoritmo genético que norrnaln1cnte son dados 
por el usuario del mismo. Estos parámetros se mantienen estáticos y actúan 
globalmente !IObre lodos los individuos de la población a lo largo de todaa las 
generaciones que corra el algoritmo. En la naturaleza las cosaa no funcionan aaf. 
Ninguna inteligencia Ruperior se encarga. de definir cuál será la razón de cruza 
de loe individuos de una población de animales ni cuánta& n1ut.acioncs ocurrirán 
en cada individuo de cada generación. Un ecosistema funciona por si solo: ae 
auto.adapta. Los individuos que habitan en él están perfcctBl'llentc adaptados y 
esta adaptación ea el resultado de muchas generaciones de ensayos por obtener 
Ol'ganimnoa cada vez más capaces de aobrevivir. Los códigos genéticos de estos 
individuos ee han ido modificando a lo largo de eones hasta lograr configura
ciones óptimas y los parámetros que gobiernan estas modificaciones están dados 
por el ecosistema mismo. · 

El objetivo es imit.ar a Ja naturaleza en Ja medida de lo poaible. Para esto 
ea necesario minimizar la cantidad de parámetros que determinan el compor
tamiento del AG dados a priori. Los más evident.es son la probabilidad de 
cruza JJe 1 la probabilidad de n1ut.ación Pm y el número de descendientes que 
puede tener una pareja de individuos, que en el algoritn10 genético tradicional 
siempre son dos. Además de estos parán1ctros existe otro que, aún sin ee"r dado 
de antemano por el usuario, no es determinado de una manera "inteligente"' sino 
BOlarnente aleatoria: el punto de cruza. 

Existen varios mccanisn1os en 108 AG 's para n1ezclar los códigos genéticoe 
de individuos que se aparcan para dar lugar a nuevos individuos. Para tener 
un panoran1a de estos n1ccanisrnos véanse las referencias [4, 8, 18]. Tradicional
ment.c el nui..o;; usado de estos mecanismos es el cruzamiento de 1 punto ( 1-point 
cro.s•over). En este, dadas dos cadenas genéticas de longitud L se escoge aleato
riamente un punto de corte de las miAn1as Zc E {1, .. / - l} y se procede a 
combinar los segn1cntos resultantes. Con10 se ha dicho, el punto de corte es 
determinado alcatorian1cnte, pero en la población puede haber individuos que 
ya t.engan en su código parte de Ja cadena genética óptima y que esta se pierda 
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8 CAPÍTULO 2. GENOTIPO DE LOS INDIVIDUOS 

al momento de cruzarlos con otros. Entonct...--s i.por qué no rncjor dt!dar que loa 
individuos a aparear determinen su propio punto de cruza y así, con el tien1po, 
ae llegue a un punto de cruza uóptin10"? 

Loe parámetros que se decidió codificar en el genotipo de los individuoe de 
la población del AGAA son: probabilidad de cruza Pe, probabilidad de mu
tación Pm, número de descendientes y punto de cruza. Surge entonces un nuevo 
problema a resolver: dados dos individuos, cada uno con BUS propioe valores de 
parárnetroe, ¿cómo det.erniinar los valores efectivos de los parámetro& que serán 
usados para cruzarlos y mutarlos y cuáles heredarán sus hijoe? 

En ruan to a la herencia el problema está r("..suclto si considerarnos los códigos 
de los valores de los paránmtroA como cadenas genéticas también y los some
ten1oe a los nlisn1os opera,Jores genéticos (cruza y mutación) que el resto del 
croñ1osoma. De esta n1anera los valores de los parán1etros para 108 hijos serán 
generados automáticunente a través de la cruza y mutación de los valores de 
loe padres. Con la salvedad de no mezclar códigos de <"0888 diferentes (p. ej. no 
cruzar el código de probabilidad de mutación con el de probabilidad de cruza). 

Por otra parte, para rodificar y determinar los valorea erectivoe de los par.al
metros que serán Ut;ados para cruzar y mutar a los individuoe ae hizo lo que ae 
deacribe a c-ontinuarión. Se asuntirá que todos loR enteros que aparezcan estM 
en el conjunto {0, 1, .. , K} donde K es de la forma 2n - 1, BUponiendo que el 
algoritmo aa implanta en una computadora cuyos enteros miden n bits. 

2.1 Codificación del do01inio de las funciones de 
prueba 

Como se mencionó en la introducción, para con1parar loa con1portarnientoe del 
AGT y del AGAA se sclecdonó un conjunto de funciones de prueba. A t~ 
daa ellas se les restringió su dominio al conjunto (O, l] x [O, tJ, por lo tanto loe 
elementos del donlinio de las funciones están constituid0& por parejas ordenadu 
de números reales (a,b) donde a,b E [O, lj. Cada coordenada se codificó en loa 
individuos de la población como un entero de n bits de longitud, para obtener 
el código a partir del valor real de cada coordenada éste se multiplica por 2n - 1 
y ae trunca al entero menor más cercano, Juego se concatenan loa doa enteroe 
correspondientes a las coordenadas del punto y eJ resultado constituye el código 
genético del elemento del dominio deseado. 

En el AGT eJ genotiPo de Jos indh .. ;duos de la población es únicamente el 
código del punto del dominio que representan 9 mientras en el AGAA además de 
este código se tienen Jos correspondientes a Jos parárnetros de <"ontrol. 

2.2 Probabilidad de cruza 

Sea Pe el valor de Ja probabilidad de cruza de un individuo dado. El código para 
Pe contenido en el individuo será el correspondiente aJ entero cC' donde: 

rr = Lh. PC'J 
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Ahora hicn, dos individuos C"On probabilidades de r.ruza Pc1 y Pc2 1 son cruza
dos con probabilidad: 

Pcl +Pc2 
Pc12 = 2 

aencillamcnte la media aritmética de las probabilidades de arnbOfi. 

2.3 Probabilidad de mutación 
Sea Prn el valor de la probabilidad de n1utación de un individuo dado. El código 
para p"' contenido en el individuo será el correspondiente al entero Cm donde: 

Cm= LKp~J 

Para aplicar el operador de mutación a un individuo dado. la probabilidad 
de mutación estará dada por el proredimicnto propuesto por Biiclc [1, 2]. 

t. Se aplh:a el operador de mutación al código correspondiente a la probabi
lidad de mutación, usando la probabilidad codificada en él. 

2. Se conaidera este nuevo valor como la probabilidad de mutación que eer4' 
usada para aplicar el operador al resto del cromosoma y a los códigos de 
los demás parámetros. 

2.4 Punto de cruza 
El código del punto de cruza se especifica como el porcentaje de cadena genética 
que ee intercambiarai. entre IOR individuos. Se hir.o de esta forma porque no 
ea poeible poner el número correspondiente al punto de corte directamcnte11 

dado que ae aplicará el cruzamiento a varios códigos (los de los valores de loe 
parúnetros y el del genotipo del individuo) y estos tienen longitudes diferentes. 
Sean t. la longitud de algún código y z1, z 2 e {O, 1, ... , 100} los puntos de cruza 
de doe individuoe dados. El punto de cruza eíectivo usado para combinar los 
códigoa de an1bos individuos será: 

("'• +z2) x., = --:zoo- i 

2.5 Número de descendientes 
Cada individuo en el AGA.A tiene codificado entre sus paráruet.ros el número de 
descendientes que puede tener. Sean e¡ y c2 los núnieros de de&cendientes de 
dos individuos dados. Cuando estos individuos se cruzan generan 

d= (CI +"2) (~) 
2 fmn..r 
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donde 71 •2 es el grado de adaptación medio para loa dos individuos y f...,.., es el 
múimo grado de adaptación obtenido en la generación actual. 

FJ númen> de descendientes determinado de esta manera aaegura que laa 
eatructuraa con grado de adaptación bajo tengan menoa oprtunidad de repro
ducción que •- que son mejores. Bajo estas condiciones es poeiblet en principio. 
que el tamaño de la población crezca indiscriminadamente conforme loe indivi
duoe vayan mejorando al paao del tiempo. Para evitar este íenómeno ae fijó el 
tamaño de la población durante todo el proceao del algoritmo. Este ea el único 
parúnetro fijado a priori en el AGAA. 



Capítulo 3 

Diseño e Implantación 

3.1 Identificación de clases y relaciones 

Los programas de cón1puto que implantan los algoritmos genéticos tradicional 
y auto-adaptable ae diseñaron usando objetos mediante el método descrito por 
Booch [5]. Era necesario hacer un programa que permitiera manipular pobla· 
cione. de inditticl11a• que evolucionaran en el t.iempo. De aquí que las claaea 
necesarias aean po61ación e individuo. Sin embargo los individuos y las pobla
ciones rnanipuladoa en el ACT no son iguales a los del AGAA. 

Haciendo un an~i&is más a rorido es claro que los individuos manejados en el 
AGAA aon una especialización de los n1ancjados en el AGT. Es decir, aquellos 
tienen lo miBfllo que éstos y un poco más. Ese "poco más" aon justamente 
los códigos para los valores de loe parámetros. Así que ae puede pensar en loa 
individuos del AGAA como una aubespecie de los del AGT. Para los individuos 
ae definen entonces dos clases: :Individuo de la cual son instancias los indi,,."iduoa 
del AGT e J:ndiYi.duoP (individuo con parárnetros) de la que aon instancias 
108 individuOB del AGAA. Eata última es una claee derivada de la primera y 
por tanto sus objct.oe heredan t.odas laB características de I:ndivi.duo y poseen 
algunas más que de hecho son los parámetros. · 

Los objetoe de :Indi.viduo poaeen su información genética (s•noti.po), el 
elemento del dominio del problema que está siendo codificado en ésta ("f'enotipo) 
y su grado de adaptación (~itneaa). Los objetos de la claae IndividuoP poseen 
lo mismo que loe de J:ndi. viduo y ademú el código pBl'a la probabilidad de cruza 
(pcroaa), el código para la probabilidad de mut.ación (:pmut), el código para el 
punto de cruza (ptoa) y el código para el número de de&cendient.es (ndea). 

Por otra parte es necesario definir una clase Pob1acion que permita agru
par individuos y manipularlos así como obtener los parámetros poblacionales 
(adaptación promedio, adaptación máxima, etc.) y la correspondiente clase 
Pob1acionAD (población auto-organizada) que agrupe individuos de tipo indi
viduop. 

En la fig 1 se n11ucstra un diagran1a que, en notación de Booch, expresa las 

11 



12 CAPITULO 3. DISEÑO E IMPLANTACIÓN 

relaciones existentes entre las clases mencionadas. 

La implanta.:ión ae hizo en lenguaje C++ en computadoras PC compati
bles con IBM c-on sistenta operativo MS-DOS. Las poblaciones contienen un 
arreglo de tamaño fijo de individuos y éstos un arreglo dinámico de bytes para 
su genotipo. Cada población mantiene, entre sus características, información 
acerca del descrnpeño promedio de sus individuos, el desempeño máximo en la 
generación actual y otros datos que permiten calcular promedioe y desviaciones 
eatándar de genotipos, fenotipos y fi~nea~. Esta información es actualizada cada 
vez que entra o sale de la población un individuo nuevo y pennite conocer datoe 
ee&adíaticos rápidamente sin tener que calcularlos en el momento. 

Con estas clases se elaboraron dos programas, uno que implanta el AGT y 
otro que implanta el AGAA. 

p 77 

Pis l: Relaciones entre las cl38Cs. 



3.2. F..SQUE,\f •. \S DE CL.·\SE:S 13 

3.2 Esquemas de clases 

Sisuiendo con el método efe di&eño propucz.;to por Rooch ee pr'P.M!ntan a conti
nuación los esqucmBli de las ruatru rlRbeS menriona.das. 

Nonabre: Individuo 

Doeumentadón: individuos simples 

Vl•lbilkl•d: 1?xpori.ado 

Cardinalidad: n 

Superca...e.: flinguna. 

u-: aervirioe implantados en util<?rin..ot 

Can1pae: senotipo. fenotipo. ritn••• 

Oper8elon-: Funcione& pnra eatablcccr y extraer la información de cada 
campo. runciones para realizar ruutaC'ionca y para crear y destruir dinánticarnentc 
inalanciaa, op<"rador de uignariñn, función amiga para cruzamiento, etc. 

Carnplltjklad de etsp11r.in: tamMo(gcnotipo)+2•tamaño(real)+uunaño(r•a1) 

Nombre: Indi•iduoP 

DoeulftentaclcSn: individuo con parámetros 

Vl•lbUlded: exportado 

Cardinalidad: n 

Superci....: Individuo 

u-z aervicioe implantados f!n utileri& 

CantpcM: pcroaa • paut. pto:ar. n.de• 

Op.raclone9: funciones para establecer y extraer la información de cada 
campo. íunt"ionca para realizar mul.aC'ionee y para crear y destruir dinámicamente 
in11tanciaa. operador de L"iigna.rión. (unción amiga para rruzamiento. etc. 
(Hereda la& operaciones de individuo) 

Complejld•d de ~ap•clo: tamaño(Individuo)+ ·&•tamaño(entero) 
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Nombr•: Poblacion 

Doc:urnemac:ldm ronjuntu de elen1cntos del tipo Ind1Yidu.o 

Viaibilidad: export.ado 

C..-dln•Hdadl: 1 

Carnpaa: arreglo de individuos. auaa...:f'itn•••· ·~•not:ipoa. 
auaa...:f'icn.eaa..cu&d.rado•. auaa...:f'enotipoa..cuadradoa. indic•...:f'it ...... 

Operaelan-: para extraer iníorrnación. meter y f<lU"ar individuoe, para 8e

lecdonar parej- de individuos. para extraer informarión cst.adística. de la 
población 

Consp~ldadl de .-pecio: varillhle 

Noftlbre: Pob1aciollAO 

Docusnen&acldn: población auto-orgu.izlKla, conjunto de element.oe del tipo 
IndiYid•oP 

Vilolbllld.d• ezportado 

C ..... lnalldad• 1 

Supiarci-.: ninguna 

u-: Indi•iduoP 

CampDll: arreglo deindiv:iduoe (con parMnetroe), a~itn•••. auaa..;tenotipoa. 
a~itneaa..c1iadradoa • a--....la11otipoaJ!uadradoa. indice4tt:...-a, 
sum11. de cada parámetro y suma de <"Uadradoe: de c-ada parámetro 

Op.raclone.: para extraer información, meter y sacar indhiduos, para se
lecrionar parejM de individuos, para extraer inFormación estadística de la 
población 

CompleJid•d de ••pacio: variable 

j 
I · 



3.3. UTILER/AS tli 

3.3 Utilerías 
Además de las clases descritas rue necesario implantar diveraos servicioe en un 
módulo de utilerí-. Aquí ae programó la generación de números aleat.orioe 
con distribución uniíorme en el intervalo fo, IJ. Previarnente ae efectuaron doe 
pruebu estadística& para evaluar la conveniencia de tres di(erentea métodom 
de generación de números aleatorios. Es&aa pruebas Cueron ~2 y Kolmogorov
Smirnoff'. Dos mé&odos obtuvieron resultados satisfactorios en ambas pruebu 
(método randu (12, 13] y generador del compilador). En los experimentoa re
alizados se utilizó el generador interconstruido en el compilador. pero en lu 
utilerías aparecen ambos métodos disponihles para su WK>. 

Con baae en el generador de números aleatorios se programaron otras rutinas 
par& generar variables aleatorias de Bernoulli y uniformemente distribuidas en 
un rango específico. También entre las rutinas de utilcría se hicieron funciories 
para codificar enteros y reales en cadenas de caracteres y para cruzarlos. 
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Capítulo 4 

Experimentos y Resultados 

4.l. El conjunto de funciones 

Con el 8n de probar el AGAA en contraate con el AGT "" definió, al estilo de 
De .long f6J, un conjunto de veint.e íunciones de R2 en R para &er optimizadaa 
(maximizadas) por ambos mecanismOB. Las reglas de correspondencia de est
funciones aparecen en la tabla l. A todas ellas se les restringió el dominio 
al conjunto [O, 1) x [O, 1]. Las grállras de las funciones en este conjunt.o son 
mostradas en las figuras 2-6. 

Al definir este conjunto de (unciones se procuró que fuera Jo más representa
tivo po•dble, en el sentido de exhibir una arnplia 'Variedad de cOmportan1ientos. 
En el conjunto hay funciones suaves y no suaves, continuas y discontinuas, con
vexas y no convexas, unin1odaJes y multiniodaJcs. Algunas de las funciones 
usadas son versiones tridin1ensionaJes de las usadas por De .Jong. 

17 
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Fis 2: Gráfica de las funciones 1-4 listadas en la tabla l. 
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Fis a: GraUica de las funciones 5-8 listadas en la tabla 1. 
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Fls 4: Gráfka de hvo funrioncs 9-1 '2 listadas en ta tabla 1. 

1 
1 
l 

' l 
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Fis G: Gráfica de las runrioues 13-16 list.adns en la tabla l. 
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Fis 8: Gráfica. de las íunriuncs 17-20 lisa.ada.11 en la tabla l. 

4.2 El conjunto de parámetros 

El algoritmo genétko tra.dkional fuu ejecutado 36 ,,"CC'efl para cadll una rlc la.s 
veinte (unciones mcnC'iona.1-Jas durante 100 gcncracioneft y en rada una rlc es
tas cjC<"urionc!i ee usaron v1Llon?.s distintos de probabilidad de mutacicin (Pm) y 
prohahllida.d do cru7.a (p,.). IJ.: en 1•1 inter,;alo [0.5, 1J ~n incrementos de 0.1 y,,,.. 
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en el intervalo [0.005, 0.01) tomando incrementos de 0.001. Esto& intervalos son 
considerados corno óptimos (10). 

El algoritmo genético autoadaptable rue ejecutado para cada runción una 
única vez también durante 100 generaciones. El tamaño de la población para 
ambOB algoritmos Íue fijado en 80 individuos por generación. 

Para cada ejecución del AGT{pc,An) durante 100 generaciones con una 
instancia de sus parámetros fueron tomadas diversas medidas de desempeño 
que eerán mencionadaa más adelante. E&tas mismas medidas se tomaron para 
la única ejecución el AGAA. Ambos algoritmos utilizaron una estrategia eli
tista: siempre en la generación n se conserva el individuo mejor adaptado de la 
generación n - 1 . 

.,umero runeldn 
1 1 - (z - 1/2)" - (11- 1/2)' 

3 1lOxl+1 IOul 
4 (sin(4>rzl)'+(sin(47rll))' 

5 ( 1 - (5.5z - 3.5) 2 J (cos(5.5z - 3.5) + 1) + 4 

+ ( 1 - (5.511 - 3.5)2
) (cos(5.511- 3.5) + 1) 

6 
7 
8 

9 
10 
11 

12 

13 

14 

15 
16 

17 

18 

19 

20 

{(20.r-IO)•-¡,) ll l-20zl
2 + 1 

20.,. aor + 1 

((20z 12)"'+(2011' 13)~+0.0001 

200.r 100 200 u 100 + 1/2 

cos((6z - 3) (611- 3)) + 1 

ª!':!2 ;•,.r+,~1:+:\ .. J"o.:fu! + 0.5 
6z•~11az6u 3u..;.:a.0001 +l 

e9'1n((:.J.6z 1.8)"+(3.Clu-J.8) ) 

32z ll6zJ L8zj L4zj - L2zJ LZJ 
+3211- Ll611J - l8111- l411J -1211J - L11J 

~•In( (3 •-11\+~ 0001,) 

_ .... ( (3•-~ll'i+~ 0001) 

-sin{20z - 10) {sin (< 20 ~; 1012 ))' 

- sin(20y - 10) (sin (' 2 º11; 10
1

2
.) )

2 
+ 2 

'Ia1>1a I: 1:;1 conJunto dC 1une1ones <Je pruct>a. 
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4.3 Resultados 

Después de ejecular durante 100 generaciones el AGT con unos valores dadoe 
de 'Pe y J>m ae obtuvo un grado de adaptación (fitneaa) promedio de los indivi
duos de la generación 100 (FitP) y su desviación estándar (Des), el grado de 
adaptación máximo obtenido durante la ejecución del algoritmo (FitM), el de
sempeño oJfline (OfflP) (9) y el número de la generación en la que oe obtuvo por 
primera vez: el mejor grado de adaptación (GenM). 

Loe datos mencionados en el párrafo anterior rueron obt.enidoa para cada 
una de laa 36 ejecuciones que Be erectuaron para cada función, aaí que al final 
ae tenían 36 medidas de cada uno de ellos para cada íunción. Luego eatos valo
res· fueron promediados. Loa valores medios de las medidas para cada función 
aparecen en la tabla 2. 

r.t1S 15eii FitM 077T1' Geñli1 
o.~86 0.05770856 1.0 0.99998561 85.5 
69.3172662 4.1223945 71.9999526 71.9971044 78.1388889 
17.3072917 1.41609994 18.3til 1111 18.2124018 15.1388889 
1.90392431 0.21367044 1.,,,.,.99994 1.99881633 76.4166667 
7.59497275 0.76841847 7.99999625 7.98998072 79.9444444 
o.~~4 0.05605603 1.0 1.0 89.~--· 

0.97173894 0.080!14989 1.0 1.0 76.6944444 
3.752377~· l.ti3087144 4.701711172 3.8711l3275 42.8-u·•·•-•3 
0.93861858 0.11357353 0.99999997 0.99920886 72.4166667 
1.87740;,o;,o .. 0.27929353 2.0 1.99998536 48.25 
3.24395714 0.56711233 3.48605178 3.48453097 72.3611111 
1.38899444 0.16193189 1.49877589 J.49842897 . 84.5555556 
J.42010583 0.21303939 1.497763 1.49774847 48.7222222 
1.92785025 0.21820211 1.9999 1.99989164 82.3055556 
2.57419717 0.33136022 2.718282 2.71827239 49.5 
1 I.4174322 0.97864533 11.9989688 11.9825123 38.9444444 
6.786516uo 1.24904272 7.38427347 7.36451553 78.8333333 
22.7508129 1.11108189 23.5217079 23.4775751 82.7777778 
0.69552894 0.1380715 o. 76318-125 0.75498358 70.5555556 
3.58804192 0.52293617 3.96646122 3.95220894 65.7222222 

Tabla 2: Valores medios obtenidos para el AGT. 

Las n1ismas datos íueron n1edidos para una única ejecución del AGAA para 
cada una de las funciones. Los valores obtenidos se n1ucstran en la tabla 3. 
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FitP Dea Fít/t.f OfflP GenM 
0.98455-1 0.043212 1.0 0.999979 "" 64.072835 6.764878 71.973576 71.947449 72 

14.975 2.863455 18.0 17.98 2 
1.437 ...... 0.397415 2.0 1.999998 ti4 
6.403574 1.663187 8.0 7.991276 78 
0.950197 0.13s.ll 1.0 1.0 >T4 

0.,...1209 0.057005 1.0 0.999998 73 
0.000126 0.000653 0.004202 0.004165 2 
0.817622 0.2003 0.999802 0.999051 37 
1.854739 0.243739 2.0 1.999991 79 
l.·701703 0.833925 3.420772 3.420772 1 
1.023707 0.218746 1.499101 1.498376 27 
1.188233 0.439572 1.497763 1.497729 37 
1.7~~~ 0.344303 1.9999 1.999897 89 
2.115787 0.722M2 2.718282 2.718277 41 
8.72h ... ., 1.,,.,., , .... 11.,,,.,,., .... 11 ....... ,,52 47 
7.,..z745 0.914653 9.509728 9.509728 1 

;e1.a l~~ ..... 7~ ..... 520303 .. 3.452592 .... 
o.~~7 0.095108 0.6878 0.678179 96 
2.~ . u.770243 3.902474 ª·'""'"J 92 

...,bla as Valores obtenidos para el AGAA. 

Análisis estadístico 

El objetivo de este trabajo es probar que el comportamiento, medido en ténninOll 
de loe datoe mencionados en la ""cción anterior, del AGAA .. un promedio 
del comportamiento del AGT. Esto es, debemos mostrar que los resultados 
obtenidos con la única ejecución del AGAA "concuerdan" de alguna manera con 
loe reaultados medios del AG T. Es posible rormular esto en &érminoa estadísticos. 
Se requiere probar la hipótesis Ho: loa valorea medioa o6tenidaa para el AGT 11 
loa valorea o6tenidoa para el AGAA pertenecen a la mUma pa6lación. 

Para probar esta hipótesis 8e utilizó la prueba de bondad de ajuste de ~2 
con 19 gradoe de libertad, dado que se tienen 20 datos (uno para cada Cunción) .. 
Para cada medida rn (FitM, FitP, OfflP) se calculó: 



26 CAPITULO 4. EXPERIMENTOS Y RESULTADOS 

11 

ll 

1 2 3 ' 5 8 7 • 9 10 " 12 13 " 15 18 17 18 19 20 -
.v .............. 

pm"AelAGAA 

Pfs 7': El número de generadones haat& que el mejor grado de adapta.ción 
es alcanzado. 

donde m,., es el valor medio de la medida obtenido para el AGT en la función 
i y m ••• ea el valor de la miama medida obtenido para el AGAA en la función i. 

C- -'-de R.. ob&enidoa .,.. loe lliguientes: 

Adaptación promedio (FltP): R7 = 8. 788 

Mejor adaptad6n (FitM): Rr-.. = 5.32 

0-Upeño O/f-li- (OlllP): R,,u = 4.499 

Todo9 estoa valores 90n rnenorea que ~ie.o.oos = 6.884 por lo que ae acepta 
la hipótema con un nivel de aigniftcación del 0.995. 

AdemM de este l'l!BUltado ea también impor&ante mencionar que en la mayorfa 
de loa CaB08 (8091\) el AGAA alcanza su mejor grado de adap~ón en menos 
generaciones (4191\) que la media de los AGT's probados (ver figura 7). 



Capítulo 5 

Conclusiones 

Loa resultados obtenidos en el capítulo anterior permiten concluir que el AGAA 
es capaz de aut.oadaptarse. Exhibe un comportamiento cercano al promedio 
de su contraparte ejecutado con el mejor conjunto posible de valores. Esto Cuc 
obeervado y demOBtrado estadísticamente al optimizar un conjunto particular
mente heterogéneo de funciones. 

A pesar de que el concepto de autoadaptación en algoritmos genétiCOB ya 
ha sido estudiado antes. los result.ados moatrado& son un tanto máa generales 
dado que cB todos loa parámetros de control del algoritmo rueron codiftcadoe, 
incluidos en la cadena genética de loa individuos y sometidos a los operadores 
genéticoe. 

El presente tra,baJo abre nueva& interrogantes y líneas de investigación. Al
gunaa de ést- aon: · 

l. Sería interesante probar el AGAA con otro tipo de problemas que no 
sean estáticos como en el caao de la optimización de runciones. sino que 
varíen con el tiempo. F..ato con el fin de obaervar si el AGAA ea capaz 
de autoadaptarae a condiciones .. ambientales'" variables y si lo es con qué 
rapidez se adapta. 

2. Averiguar cómo se comportan los partúnetros codificados generación con 
generación. Por ejemplo, obaervar si la probabilidad de mutación promedio 
de la población crece o decrece conforme la población es cada vez máa apta. 

3. Investigar en qué tipo de problema& vale la pena hacer una búsqueda 
exhaustiva en el espacio de parúnetros del ACT con el fin de obtener un 
deaempeñ.o óptimo en vez de obtener un dcaempeño promedio ejecutando 
el AGAA. 

4. Establecer comparaciones bidireccionales entre el AGAA y el compor
tamiento de poblaciones de organismos viVO&. 

5. Investigar si es posible y en qué condiciones el AGAA exhibe un compor
t.arnicnt.o caótico. 

27 
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8. Fin....._te, ""ria inte....,,\e utilizar el AGAA - el cunlmrk> de --
di"'"lie de nuiquiOM. 
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