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Presentación 

En la década de los 50 Arthur Samuel. uno de los precursores en el campo de Ja 

inteligencia anificial. se planteó el problema de cómo puede una computadora 

aprender a solucionar problemas para los que no ha sido programada explicitamente. 

Los esfuerzos destinados a dar respuesta a esta interrogante han constituido una 

rama del conocimiento denominada .. inteligencia artificial" que agrupa a un variado 

conjunto de técnicas. herramientas y metodologias de solución de problemas 

Dentro de la inteligencia artificial existe una rama de estudio conocida como 

"'computación evolutiva., que agrupa técnicas diseñadas para explorar el espacio 

solución de un problema a través de una metáf'ora artificial del proceso de selección 

natural guiado por el principio de supervivencia de los individuos más aptos. Las 

ideas basicas de Ja computación evolutiva estan inspiradas en los mecanismos de 

evolución descritos por Charles Dan.vio en El On¡.:e11 de las E'>pecies y. por lo tanto. 

proponen la búsqueda de mecanismos de solución de problemas basadas en la 

evolución de un caldo primigenio de posibles soluciones, utilizando un proceso 

continuo de evaluación. selección y transformación de éstas 

El trabajo presentado en esta tesis esta relacionado directamente con una de las 

técnicas de Ja programación evolutiva llamada .. Programación Genéticaº (PG) 

descrita inicialmente por John R. Koza en I 992. La tC::Cnica de programación 

genética no es necesariamente superior a otras técnicas de computación evolutiva o 

de inteligencia artificial en general. Históricwnente, los distintos métodos propuestos 

por la investigación en computación evolutiva han tenido éxitos y fracasos y la 

programación genética no es una excepción a esta regla. Se trata. mas bien, de una 

propuesta más dentro de este terna de estudio. 

El abordar un trabajo de desarrollo de una herramienta de solución de problemas 

basada en el paradigma de programación genética surge. pues. del interés por el 
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estudio de dicha técnica y busca estimular en otros este interés. poniendo a 

disposición de los lectores los resultados del presente trabajo 

La tesis esta constituida por un primer capitulo que presenta el funcionam.iento de la 

técnica de programación genética basado en los trabajos de 1 R. Koza (1992 y 1994) 

y menciona las motivaciones del autor original ni proponer esta nueva t<!cnica 

Adicionalmente. se discute la implementación de dos tipos de maquinas de 

p,-ogramación gen<!tíca que cumplen fundamentalmente las mismas taJ"eas que la que 

se desarrollara a lo largo de este trabajo 

El segundo capitulo busca justificar la construcción de una nueva herramienta de 

pf"ogramación genética utiliz3ndo el lenguaje de programacion "Java·· y presenta el 

diseño desarrollado para su implementación 

El tercer capitulo demuestra el uso de la herramienta a través de la solución de un 

p,-oblema biisico con el fin de demostrar su correcto uso y funcionamiento. 

El último capitulo hace una reflexión sobre los resultados del trabajo y el diseño del 

motor producido. así corno sobre la experiencia en tomo al uso de la herramienta 

elegida para el desarrollo. 
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l. Introducción a la programación genética 

El objetivo de este capitulo es introducir al lector a los elementos y procedimientos 

involucrados en la tCcnica de programación gcnctica En CI se dcscribiriln las 

estructuras bajo adaptación utilizadas, para después presentar los procedimientos que 

operan sobre éstas para promover su <ldaptac1on 

1.1. La iden fundan1ental detrás de la pro~nnnaciún gcnCtica 

El proceso b<lsico utílizado por la program3c1on gcnetii.:a. común &i otras tCcnicas de 

computación evolutiva, es el uso de n1ccarnsn"to~ alc~uonos o pseudoaleatorios1 para 

la creación de poblaciones de individuos y para su cvolucion hacia generaciones cada 

vez más aptas en la solución de un problema 

Más allá de esta similitud, una de las caractcristicas de diferenciación de las técnicas 

evolutivas es el concepto de individuo utilizado por cada una de ellas, es decir, la 

definición estructural y semflntica de aquello que se considera un individuo en 

evolución. Por ejemplo, el algoritmo gcnctico original define un individuo como una 

cadena de bits de longitud fija que. bajo un cnfoqut: de intcrpn:taciún específico, 

expresa una posible solución a un problema determinado En este renglón la 

programación genética define a un individuo como una estructura de arbol cuyos 

nodos son bloques funcionales que operan sobre el conjunto de operandos 

representados por las ramas que penden de él 

Otra parte fundamental en el funcionamiento de las tCcnicas evolutivas es el 

promover la convergencia de sus individuos hacia poblaciones con mejores 

caracteristicas de solución del problema planteado, a pesar de la caracteristica 

aleatoria subyacente en el proceso. Este efecto es logrado mediante la presencia de 

1En este trabajo usaré los 1Cnninos "alcatono .. y -pscudoalc.atono .. indistíutamcntc para rcfcnnnc a procesos 
algoriunicos para la generación de senes de nUmcros. 
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una presión evolutiva que favorece. en una forma no determinística, la supervivencia 

de los individuos más aptos y. por lo tanto, tiende a reducir la esperanza de vida de 

individuos menos aptos. 

La presión evolutiva mencionada es implementada a través de un mecanismo capaz 

de determinar una métrica de aptitud 2 para cada individuo de una población Este 

mecanismo. llamado generalmente función de evaluación, es utilizado para clasificar 

a los individuos de una generación y llevar a cabo sobre ellos un proceso de 

transformación para conformar una nueva gcncracion de individuos Los individuos 

de una generación son seleccionados en fi..">rnla aleatoria para ser trasformados y 

pasar a formar parte de la nueva gencrac1on El mecanisn10 de selección aleatoria es 

sesgado porque favorece la selección de individuos con mayor nivel de aptitud 

Es asi como el proceso de selección aleatoria sesgada produce un efecto en la 

convergencia de las poblaciones que rcs.ulta ~uperior a una metodología de búsqueda 

ciega, es decir. a una metodología completamente aleatoria 

En resumen. la técnica de programación genética representa la exploración aleatoria 

dirigida de un espacio solución conformado por todos los posibles programas 

formulables en ténninos de la combinación de un conjunto finito de bloques 

funcionales. Esta explo.-ación se lleva a cabo en forma repetida a lo largo de 

generaciones de individuos hasta que se cumple algún criterio de terminación 

predeterminado. El proceso general es esquematizado en la siguiente figura: 

2El lén:nino -mctrica de aptitud"' se refiere a un valor comparable que califica la capacidad de un individuo 
para desenvolverse en un entorno dctcnn.inado, en el caso de la programación genética se utiliza 
cspcclficamcnte para expresar la capacidad de solución de un problema. 
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Gcncna una nuc'• p..>blac1011 

CruL1UTI1entn 

1.2. Las estructuras bajo evolución: los individuos 

En la sección anterior se sen.ala que una de las caracteristlcas únicas de la 

programación genCtica en comparación con otras técnicas de computación evolutiva 

es la estructura y semá.ntica de los elementos bajo evolución, es decir. los individuos. 

En esta sección se presentara el tipo de estructuras sujetas aJ proceso evolutivo en la 

técnica de programación genética 

1.2. t. Bloques constructivos: los funcionales 

En Ja técnica de programación genética, los individuos son estructuras de á.rbol 

cuyos nodos son bloques constructivos y operativos conocidos como funcionales. Un 

funcional es concebido como un elemento que aplica una operación especifica a un 

número finito (posiblemente cero) de operandos para producir un resultado. Los 

operandos utilizados por cada bloque funcional son a su vez subílr-boles de 

funcionales que penden de él en la estructura. 

Esta descripción plantea una clasificación importante de los funcionales entre los que 

utilizan cero operandos contra los que utilizan uno o más de ellos~ a los primeros se 
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le conoce como funcionales terminales y a los segundos como funcionales no 

tenninales. Evidentemente, la nomenclatura de la clasificacion está directamente 

vinculada al hecho de que un funcional terminal (que no utiliza operandos) 

representa un nodo hoja en la estructura del árbol 

Así~ en la estructura que conforma a un individuo. el objetivo de un funcional no 

terminal es el de efectuar alguna operación sobre sus operandos y/o sobre el estado 

del problema en cuestión y producir un resultado Por otro lado, el objetivo de los 

funcionales tenninales es generalmente el de representar valores constantes o el valor 

de las variables de estado del problema. es decir, producir un resultado sin el uso de 

operandos. Semá.nticamcnte, la estructura completa describe una composicion de las 

funciones individuales de cada uno de lus nodos del arbol 

Los bloques funcionales son comunmcntc representados mediante una notación 

como la siguiente: 

(operación operando1, operundo~ . .... operando,.). 

Por ejemplo. las notaciones alternativas (suma OJ)¡, op~ o r~· op¡, op.i) pueden ser 

usadas para representar un funcional no terminal que efectúa y devuelve la suma del 

valor de sus dos operandos; la notación (3.1415) representa un funcional terminal 

que devuelve una aproximación al número :n: .• o (ternp} como un funcional que 

devuelve la temperatura de algún elemento en el universo del problema 

Estos ejemplos nos hacen relacionar el comportamiento de los funcionales con el de 

funciones matemáticas tradicionales en dominios numéricos. Pero, imaginemos por 

ejemplo (ifop 1 , op¿, op~ como un funcional que dependiendo del valor de su primer 

operando. evalúa y devuelve en forma selectiva el valor de su segundo o tercer 

operando. En realidad, es posible concebir funcionales capaces de realizar taf"eaS 

complejas en donUnios no necesariamente numéricos. 
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Utilizando estos bloques constructivos. la técnica de programación genética buscara 

estructuras de composición de funcionales capaces de realizar una tarea 

predetenninada. Los tipos y comportamientos de los fimcionales que serim aplicados 

en una corrida de programación genética son diseñados en forma predctern1inada por 

e1 usuario de la técnica y ésta no contempla ninglln mecanismo para determinar la 

pertinencia del conjunto utilizado. De hecho. es ésta la labor creativa que el usuario 

debe aportar en la büsqueda de una solución a un problema especifico. 

1.2.2. El conjunto de f"uncionales y el problema de suficiencia 

Así. al abordar un problema. se plantea la imponante labor de la elección de un 

conjunto de funcionaJes terminales y no terminales suficiente para expresar una 

solución al problema propuesto. Por ejemplo. es matemáticamente demostrable que 

el conjunto de funcionales booleanos no terminales 

{ (or op1 , opi). (and op1, op;;)} 

resulta insuficiente para componer cienas funciones booleanas independientemente 

del conjunto de funcionales terminales especificados. 

Por otro lado, el conjunto: 

{(nandop 1• op,J} 

será suficiente para este mismo fin siempre y cuando el conjunto de funcionales 

terminales sea también suficiente en términos de las variables relevantes del 

problema. 

Es importante insistir aquí en que la técnica de programación genética no hace 

ninguna evaluación de los funcionales elegidos por el usuario. Su correcta elección~ 

disefto e implementación deben surgir directamente de él a través de sus 

conocimientos sobre el problema. Este requerimiento, del cual depende directamente 
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el éxito de la técnica. parece en principio una debilidad importante del método. sin 

embargo. su creador menciona que es equiparable a otras prácticas necesarias en 

dif'erentes técnicas de aprendizaje automático que en ocasiones no son identificadas y 

discutidas por los investigadores al describir dichos paradigmas (Koza. 1992. p. 88). 

De esta manera, la necesidad inicial de una correcta elección de funcionales no hace a 

la técnica de programación genética inferior a otras metodologias existentes para la 

solución de problemas 

1.2.3. El conjunto de funcionales y el 11roblema de cc=rradura 

En el diseño de un conjunto de füncionalcs para atacar un problema. adcmits de 

enfrentarse al problema de suficiencia. el usuario debe enfrentarse a la solución de un 

requerimiento de cerradura entre el dominio y el codominio de las funciones o 

mapeos implementados por sus funcionales. 

Debido a que las estructuras formadas expresan composiciones de los mapeos 

específicos de los funcionales involucrados. es necesario que el conjunto de 

resultados generado por cualquiera de ellos sea aceptable como valor de operando 

para cualquier otro. 

Este problema puede ser ejemplificado de manera sencilla en un funcional: 

(divide op1• opz) 

que devuelve el valor resultante al dividir el valor de su primer operando entre el 

valor del segundo. Cuando el segundo operando tiene un valor de cero~ el resultado 

de este funcional no esta matemáticamente definido y puede no ser aceptable como 

valor de operando para otro funcional. 

Para garantizar Ja cerradura en un conjunto de funcionales~ pueden utilizarse distintas 

técnicas dependiendo del dominio del problema abordado. En el caso específico de la 

división. muchos programadores de programación genética eligen producir un 

12 



resultado cero cuando el valor del segundo operando es cero. Sin embargo. también 

es posible extender el dominio y codominio de los funcionales para codificar y 

manejar valores especiales como ni/ y definir. por ejemplo: 

(divide op1• O)=n1/, 

(suma ni/, op:z)=nil. 

(resta op1, ni/) -=ni/ . 

. . etc. 

El abordar la idea de cerradura conduce pues. directamente, a mencionar el dominio 

del problema y. por lo tanto, el dominio y codorninio del conjunto de funcionales. 

Cabe mencionar que. si bien a primera vista se antoja pensar en implementaciones de 

programación genética sobre dominios numéricos o booleanos -ambos ya 

mencionados-. a través de un diseño e implementación adecuados es posible plantear 

conjuntos de funcionales para operar en fonna suficiente y cerrada sobre dominios 

más complejos como pueden ser listas. arboles, redes, o cualquier estn.ictura de datos 

que se desee. 

1.2 .. 4.. Las estructuras de composición de funcionales 

Una vez presentadas las ideas blisicas en torno a las caracteristicas de los elementos 

funcionales utilizados y las restricciones que deben cumplir para poder formar 

composiciones entre ellos. es interesante mostrar como dicha composición en varios 

niveles de estos elementos da lugar a estructuras que pueden ser representadas 

adecuadamente en diagramas de é..rbol. Esta es. de hecho. la estructura de elección 

para su almacenamiento y manejo en la técníca de programación genética. Por 

ejemplo. la composición: 

(suma (s11ma J, (suma 2. 3)). (multiplica (resta 4, 2). :e)) 

basada en el conjunto de funcionales: 
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{ (x), (/), (2), (3), (./), (5). 

(suma op1, op~. (resta op1, op;J. 

(multip/IC.:a op 1 , op~. (Jn•ide op 1 , op;J 

implementa la función lineal f(x) 2x .,.. 6. que es claramente representable en el árbol 

de composición mostrado en la siguiente figura: 

1..3. La zeneración inicial de una población 

Ahora bie~ todo el proceso de evolución de los individuos de una población llevado 

a cabo por la técnica de programación genética inicia con la producción de una 

población inicial. 

La construcción del árbol de composición de un individuo se basa en la elección 

aleatoria de instancias de los tipos de funcionales detcnninados por el usuario. Estas 

elecciones son efectuadas bajo un conjunto de restricciones que controlan el 

resultado global del proceso. Las restricciones están asociadas a un par de 

parámetros que especifican la longitud (profundidad) máxima de construcción que 

puede tener el á.rbol y a un indicador que determina si el árbol debe tener o no una 

estructura balanceada. es decir. si todas sus ramas deben ser de la misma longitud. 

As~ el proceso de construcción de un individuo puede desglosarse como sigue: 
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1. Elegir aleatoriamente un funcional no termlnal para el nodo raiz del árbol; esta 

exclusión de los funcionales tcnninales se hace con el objeto de no generar 

arboles fbrmados por un sólo nodo 

2. Elegir aleatoriamente suficientes funcionales para ocupar el lugar de cada uno 

de los operandos del funcional recién generado, de acuerdo a las siguientes 

reglas. 

• si el nivel de profundidad a ocupar por el operando es igual a la profundidad 

máxima permitida. el funcional se elige de entre el subconjunto de 

funcionales terntlnalcs, de manera que el arbol no crezca 1nils alla de dicha 

profundidad. 

• si el nivel de profundidad es aún menor a la profundidad maxima y el ci.rbol 

debe ser balanceado. el funcional se elige de entre el subconjunto de 

funcionales no terminales para garantizar que todas las ramas continúen su 

crecimiento hasta alcanzar el nivel max:imo de profundidad. 

• si el nivel de profundidad es menor a la profundidad mixima y el árbol no 

requiere necesariamente ser balanceado. el funcional se elige -con igual 

probabilidad- de entre cualquiera de los funcionales del problema. 

3. Se repite el paso número 2 hasta que todos los funcionales del W-bo1 cuenten 

con los operandos que requieren para su funcionamiento. 

Este proceso permite la construcción aleatoria de art>oles de composición pero. a la 

vez.. limita su crecimiento descontrolado más allá de la cota de profundidad máxima. 

Por supuesto, el número de funcionales que conforma a cada iirbol (su complejidad) 

varia de acuerdo al número de operandos requeridos por cada uno de los funcionales 

elegidos. 
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A su vez,. la geneTación de una población completa de individuos está controlada 

principalmente por el min1cro de individuos a generar y por un parámetro conocido 

como el método de generación, del cual existen cinco variantes 

• el mCtodo "completo". en el cual todos los individuos son balanceados y. por 

lo tanto, crecen unifonnerncntc hasta la profundidad rn<lxima. 

• el método de "cTecimiento'". en el cual los individuos no son balanceados, de 

manera que no necesariamente llegan a alcanzar la profimdidad rnaxima. 

• el metodo ··completo en rampa··. en el cual los irn .. .h..,,1duos son balanceados y se 

construyen en grupos de profunduJad crc..:1cntc que van desde ::! tfr"·clcs hasta la 

profundidad máxima. creando el mismo número de individuos para cada nivel 

de profundidad. Es decir, ~' la población debe constar de 1,000 individuos con 

una profundidad m3.xima de 5 niveles. se construyl!n 250 individuos de 

profundidad 2; 250 de protUndidad J, 250 de profundidad 4 y 250 individuos 

de profundidad 5, 

• el método de "crecimiento en rampa". el cual utiliza la técnica de 

profundidades crecientes, pero los individuos no son balanceados y; 

• el mé:todo de "rampa combinada ... en el cual los niveles de profundidad crecen 

de la misma manera que en los dos mCtodos anteriores, sin embargo. el 

panúnetro de balanceo se elige aleatoriamente con una probabilidad igual para 

cada una de las dos opciones de balanceo. 

De estos cinco métodos, el de .. rampa combinada" produce poblaciones con una 

variedad máxima de tamaños y configuraciones de sus individuos, y es el método 

favorecido poT J. R. Koza en la pTesentación de sus trabajos ( 1992, p. 93 ). 
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1.4. Evaluación dr: los individuos de una población 

La discusión anterior cubre completamente la metodologia b3.sica descrita por Koza 

(ibid.) para la c.-eación de poblaciones para su posterior evaluación y modificación en 

ciclos repetitivos. A continuación. se presenta la manera en la que se lleva a cabo la 

tarea de evaluación. 

Una vez que se cuenta con una nueva población, ya sea una población inicial o una 

nueva generación. el sib>Uiente paso consisle en hacer una evaluación de la aptitud de 

sus individuos para solucionar el problema deseado 

Como se mencionó con anterioridad. la implcmcnlaciün de este proceso queda en 

manos del usuario de la tCcnica de programación genética y. por lo tanto. su 

funcionamiento es especifico al problema que se analiza 

En general. la tarea consiste en someter a los individuos -aislados o en grupos- a un 

proceso .. calificador .. que los evallla. Este mecanismo calificador debe ser diseñado 

por el usuario para otorgar a cada individuo una medida de aptitud que refleje de la 

manera más veraz posible su capacidad para cumplir la tarea predeterminada. 

1 .. S.. El uso de una métrica de aptitud comparable 

Por supuesto, existen muchas maneras diferentes para expresar la medida de aptitud 

requerida para la diferenciación de los individuos de la población. El uso de valores 

numéricos fácilmente comparables. por ejemplo, es una alternativa válida. pero aún 

así queda a discusión el dominio. rango e interpretación de los valores que se 

utilizar.in al expresar esta aptitud. 

Po.- ejemplo, en un problema en el que se evalúen varios casos tipo para cada 

individuo, puede usarse una medida que refleje el número de decisiones acertadas 

registradas. Bajo este escenario. las calificaciones serian números enteros con un 
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rango desde cero hasta el número de casos evaluados. donde una calificación mayor 

denota un mayor grado de aptitud 

De manera similar, pueden plantearse 5ituaciones en las que la medida de aptitud 

corresponda a una cantidad en el dominio de! los números reales negativos. o 

negativa y positiva o. donde cantidadc~ menores denoten mayores grados de aptitud 

Siguiendo el ejemplo de Koza ( JC)lJ:2, p 97). la metodología elegida en este trabajo 

hace uso de una "medida de aptitud ajustada" (f.,) representada por un valor real 

positivo, de acuerdo con la i-egla de que un valor mayor denota un nivel de aptitud 

superior. La medida recibe el calificativo de "ajustada" en virtud de que en nmchos 

esquemas de evaluación es nccesa1·io expresar una regla de transf<,rn1ación para 

convertir el valor de aptitud obtenido en un número real positivo qu~ refleje la regla 

de ordenamiento señalada 

La medida de aptillld ajustada aplicada a cada individuo permite el cálculo. para cada 

individuo. de una segunda cantidad llamada "medida de aptitud estandarizada"~): 

fs(i) = fa(i) f 2.fa 

dóndcj;(1) d<..-nota la medida de aptitud ··x·· 
del i-Cslrno md1víduo de la población 

Esta otra medida ofrece una característica especial: la sumatoria de.}: sobre todos los 

individuos de la población tiene un valor total de uno. esto permite hacer una 

selección de individuos -tal y como se detallará. mils adelante- haciendo uso de 

núrne.-os con valores reales comprendidos en el intervalo [O, l]. 

1.6.. La selección de individuos basada en su aptitud 

Una vez concluido el proceso de evaluación de toda la población de manera acorde 

con las reglas mencionadas. la técnica de prog.-aniación genctica describe la manera 

de producir una nueva generación,, es decir. una nueva población, a través de la 
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aplicación de métodos de mutación, recombinación o reproducción sob.-e los 

individuos .-ecié:n evaluados. Estos procesos de mutación y .-ecombinación son 

aplicados a individuos elegidos aleatoriamente con un sesgo que favo.-cce la elección 

de aquéllos que p.-esentaron una mayo.- aptitud durante el proceso de evaluación 

Antes de comenzar el proceso de selección de individuos. la población es o.-denada 

de acue.-do a su medida de aptitud estanda.-izada 

Después de efectuar este ordenamiento, el mecanismo de elección sesgada puede 

rcali:uuse fácilmente mediante la elección de un nU.mero aleacorio a en el rango 

[O. l]. Esto permite cxt.-aer de la población al individuo l(n) para el cual el área bajo 

la curva descrita por las_t: es igual o mayor al número elegido 

n"'innna tal que :E l(i) 2: a con1=(1,2, .n) 

1.7.. Operaciones de transformación 

Valiéndose del método de selección de individuos antes descrito, la técnica permite 

extraer de la población copias de uno o más individuos para someterlos a un proceso 

de reproducción. mutación o cruzamiento e insertar sus resultantes en una nueva 

generación. 

Esta tarea de selección de individuos. aplicación de transformaciones e inserción en 

la nueva población continúa hasta que la nueva población alcanza o rebasa el numero 

de integrantes definidos por el pariunetro de tamaño poblacional. Al concluir este 

proceso repetitivo. se cuenta con un nuevo grnpo de individuos listos para ser 

sometidos al proceso de calificación de aptitud 

La elección de uno de los tres métodos de transformación que se utilizara se logra en 

fonna aleatoria de acuerdo a una distribución de probabilidades para la ocurrencia de 
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cada tipo de transfonnación, la cual es determinada por el usuario al inicio de la 

corrida. 

1.7.1. Operaciones de transformación: reproducdón 

La opel" ación de l"eproducción requiere de la elección de un individuo de la población 

actual para sel" duplicado fielmente en la siguiente genernción de individuos. 

1.7.2. Operaciones de transformación: mutación 

El caso de la mutación es ligeramente mas complicado 

Después de habel" elegido un individuo de la población actual. se elige al azar un 

nodo de su árbol de composición. El nodo elegido y todo e1 subárbol que pende de el 

es l"emovido y sustituido por una nueva estructura generada aleatoriamente en forma 

similar a como fueron generados inicialmente los arboles de los individuos 

Para efectuar esta operación. existe la l"estricción de que la profundidad del arbol 

resultante no exceda el valor de un parán1ctro de operación conocido como la 

profundidad máxima de operación del arbol 

Koza ( 1992. p. 106), en particular. respeta esta restriccion generando un nuevo 

subárbol de profundidad aleatoria en un rango tal que no viole la restricción 

mencionada. La carncteristica de balanceo de dicho 3rbol es determinada 

aleatoriamente con igual probabilidad para ambos vaJol"CS del pan:imetro. 

El individuo obtenido de este proceso de transformación es incluido en la nueva 

población. 
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1.7.3. O~racion~ de transíormación: cn1zamiento 

El proceso de cruzamiento o reproducción sexuada se lleva a cabo eligiendo a dos 

individuos de la población original. eligiendo aleatoriamente nodos en sus arboles de 

funcionales e inteY-cambiando los subárboles elegidos 

Los dos ilrboles resultado de la operación de cruzamiento. igual que en la operación 

de mutación. deben ..-espetar la restricción de pcofundidad rnitxima de operación. 

Cuando un resultado viola la restricción, Koza (1bu.J. p l 04) elige insertar en la 

nueva población no el resultado transgresor. sino una copia fiel del padre que le dio 

origen. Así. la operación de cruzamiento puede convertirse en un cruzamiento y una 

reproducción directa o en dos rcproduccionc:s directas 

La implementación de la operación de cruzamiento diseñada para la maquina de 

program..ación genética que aqui se presenta recurre a la repetición, tantas veces 

corno sea necesario. de la elección de los puntos de cruzamiento en los individuos 

originales hasta obtener una combinación que ar..-oje dos resultados válidos. 

Considero que esta variante preserva con mayor fidelidad la proporción de 

reproducciones, mutaciones y cruz.amientos elegidos por e1 usuario para realizar la 

corrida de su problema. 

Al finalizar la operación de cru7..al"nicnto, ambos resultados son incluidos en la nueva 

generación de individuos. 

l.S. El criterio de terminación 

Todo el mecanismo de evaluación y transformación de poblaciones se repite para un 

número maximo de generaciones o. en algunos casos, hasta que se alcanza un 

criterio de terminación típicamente basado en Ja obtención de una calificación de 

aptitud máxima por uno de los individuos de la población en alguna de las 

generaciones producidas. 
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1.9. La ~tensión de ADFs SDbre la técnic• básic• 

Hasta este punto, la estructura presentada para un individuo consiste de un lanico 

árbol de composición de funcionales Y~ la técnica básica presentada explo.-a el 

espacio de posibles 8.rboles de composición en busca de una instancia capaz de 

solucionar un p.-obletna especifico. 

Como complemento a Ja técnica básica. Koza y Rice (1992) han presentado y 

discutido una modificación conocida con el nombre de uDcfinición Automática de 

Funciones'' (ADFs por sus siglas en inglCs) Esta extensión provee a Ja programación 

genCtica de Ja capacidad de definir subfunciones para utilizarlas como parte de una 

solución. de la misma manera en Ja que un programador usa subrutinas o 

subprogramas. 

El uso de ADFs~ al iguaJ que el uso de subprogramas en un lenguaje de 

programació~ facilita Ja expresión de soluciones a problemas cuya resolución 

requiere de un alto grado de regularidad en ciertas funcionalidades parciales. Dicho 

de otra manera. el método permite resolver problemas cuyo árbol de solución 

contiene un gran nümero de secciones que realizan exactamente la misma función. 

Cuando un programador de computadoras identifica la necesidad de una cierta rutina 

en más de un punto de su programa., generalmente, escribe un subprograma que es 

invocado desde dos o más puntos dentro del programa principal, evitando asi 

codificar el mismo comportamiento en ocasiones repetidas. Este es exactamente el 

beneficio que las ADFs brindan a la técnica de programación genética. 

Al abordar un problema con una alta regularidad en su solució~ la técnica bAsica de 

pr-ogramación genética debe encontrar un ilrbol de composición dentro del cual 

existan varias estructuras funcionalmente equivalentes que expresen la regularidad de 

la solución. Este fenómeno hace que la probabilidad de Cxito se reduzca conforme 

aumenta el numero de ocurrencias de estructuras funcionalmente cquivaJentes, esto 
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se debe a que crece el numero de veces que debe evolucionar un mismo 

comportamiento en diferentes puntos del ácbol solución. 

1.9.1 Implementación y uso de ADFs 

En programación genCtica. la invocación del comportamiento de una ADF se expresa 

como un funcional de uno o más operandos. esto permite que un árbol contenga un 

gran nUmero de copias de este funcional para representar la regularidad de la 

solución 

Ahora bien. este funcional no tcnninal que invoca un cierto comportamiento difiere 

de los funcionales diseñados por el usuario en que su comportamiento no está 

predeterminado al inicio del proceso de solución Los funciona1cs que invocan et 

comportamiento de una .A..DF son rcpresc:naciones simbólicas de un árbol de 

composición adicional contenido también dentro del individuo 

Este, o estos árboles adicionales, están sujetos también a los procesos de mutación y 

cruzamiento de la técnica. con lo que se persigue la evolución autom<itica de 

funciones que fonnen parte de la solución global del problema 

De esta manera. la técnica de uso de ADFs modifica la estructura de un individuo de 

manera que éste contiene ahora ya no un <i.rbo1 de composición de funcionales sino 

varios. Uno de ellos es el ilrbol principal usado en la tCcnica b<i.sica y los demás 

expresan ADFs que pueden ser invocadas como parte de la solución del problema. 
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Funcional ordinario 

Invocación de ADF 

Argumento de ADF 

~------~---~----- -------··-·- ··-------------

Por ser un subprognuna.. una ADF implementa una cierta funcionalidad que opera 

sobre un conjunto de argumentos. Esto se ex.presa mediante el uso de funcionales 

tenninales en el árbol de la ADF que representan los argumentos sobre los cuales el 

resto de la estructura debe actuar. El valor especifico de cada argumento no se 

determina sino en el momento de invocación. de acuerdo a los operandos del 

funcional que invoca a la ADF. 

1 .. 9 .. 2 Definición constructiva de una ADlo"" 

De manera similar al caso de la rama3 principal en la técnica b8si~ la construcción 

de una ADF está determinada por una profundidad maxim.a de construcció~ una 

profi.lndidad máxima permitida y un conjunto de funcionales no terminales. En el 

'uso aquJ. y en el resto del trabajo. el término .. rama" como sinónimo de los tcérminos .. arbol" y -subarbor. 
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caso de una ADF. Csta recibe. ademas. un nombre y un número fijo de argumentos. 

Este conjunto de parámetros constituye el tipo de una ADF 

Para completar los elementos necesarios para su construcción. todas las ADFs 

utili:z.an el mismo conjunto de terminales. el cual cuenta con un sólo elemento que 

sirve para representar los argumentos que Csta recibe. 

En una corrida especifica se dota a cada individuo de\ mismo número y tipo de 

ADFs. ademas de su rama principal. Es decir, no sólo cada individuo contiene el 

mismo número de ADFs sino que, además, las características de las ADFs de un 

individuo particular se ven replicadas en cada uno de los individuos de la población. 

En general, los conjuntos de no terminales utilizados en la construcción de cada nuna 

son diferentes~ esto plantea una restricción sobre la operación de cruza.miento usada 

en la tCcnica básica. 

1.9..3 Cruz.amiento utilizando ADFs 

Es un hecho que las diferentes ramas que conforman a un individuo tienen 

caracteristicas lmicas que es deseable preservar. Por ejemplo, si la operación de 

cruz.amiento tradicional actúa sobt"e dos individuos en puntos que pertenecen a ADFs 

de tipo distinto. los resultados de la cruz.a probablemente violarán la determinación 

del conjunto de no terminales que de\>cn constituirlas. 

La solución propuesta a este problema es el uso de una operación de cnizamiento 

que restringe la elección de las ramas a cruz.ar de acuerdo a sus caracteristicas de 

construcción. 

Asi~ la técnica de programación gcnCtica con ADFs modifica la operación de 

cruz.amiento de manera que se elige aleatoriamente un punto de cruz.amiento en el 

primero de los padres involucrados. Posteriormente. y siempre de numera aleatoria.. 

se elegirá ott"o punto de cruzamiento en el segundo padre. sólo dentro del conjunto 
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de nodos que conforman a la rama del mismo tipo a la que corresponde el nodo del 

primer padre. 

De esta manera, la nueva operación de cruzamiento conserva las características 

utilizadas en la construcción de las ramas involucradas. Esto es. una estructura 

perteneciente a la rama principal del primer padre se intercambia solamente por una 

estructura de rama principal en el segundo padre. o una estructura de la n-ésima 

ADF del primer padre se intercambia sólo por una estructura de la n-ésima ADF del 

segundo padre 

1.10 En torno a la ticnica de programación gcnCtica 

En su presentación del paradigma de progrnmación genética. Koza (1992) hace un 

breve recuento del desarrollo histórico die las variantes de la tt!:cnica de algoritmo 

genético tradicional y muestra cómo los elementos en evolución. elegidos por 

diversos autores, han ido creciendo en complejidad estructural. En este contexto. 

Koza ofrece la idea de la programación gcné:tica como una extensión natural a este 

proceso de uso de estructuras cada vez más complejas y. a la vez. argumenta que su 

propuesta reformula el problema en forma general como la bUsqueda de un programa 

de computadora en el espacio de posibles progrnnias enumcrablcs con base en un 

conjunto de elementos funcionales. 

Koza argumenta en favor de su técnica la naturalidad con la que es posible expresar 

soluciones a problelll8.s en dominios variados. así como ofrecer la capacidad 

inherente de los programas de computadora para: 

• efectuar operaciones de manera jerárquica. 

• ejecutar operaciones alternas basadas en el resultado de cal.culos intermedios. 

• implementar métodos de iteración y recursividad. 

• manejar resultados de tipos diversos y 
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• definir valores y subprograinas para ser utilizados repetidamente. 

Además~ la técnica de programación genética no requiere de una especificación a 

priori de la estructura o complejidad (en términos de número de funcionales) para la 

búsqueda de una solución. El algoritmo mismo ajusta dinámicamente estas 

características durante su ejecución 
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2. Presentación del diseño de la máquina 

2.1.. La idea de un m.oror para programación genética 

De la presentación hecha en el capitulo anterior sobre los elementos y procesos que 

conforman la técnica de programación genCtica. se desprende la existencia de dos 

actividades distintas en la büsqueda de una solución a través de este método. 

La primera.. de tipo cl"eativa. involucra el diseno y desarrollo de un conjunto de 

elementos funcionaJes y la preparación de un mecanismo de evaluación capaz de dar 

una calificación de adecuación a cada uno de los individuos de una población. 

La segunda actividad es de tipo repetitiva y consiste en la generación de una 

población inicial para después. de forma repetida.. evaluarla. ordenarla y modificarla. 

Como fue ya mencionado, el diseño e implementación del conjunto de funcionales 

para expresar una solución al problema. asi corno el mecanismo de evaluación de 

individuos. son tareas que la técnica de programación genética deja completa.mente 

en manos del usuario. 

La actividad repetitiva de evaluación y transfonnación de poblaciones de individuos. 

por su parte. puede ser expresada en una fonna general adecuada a cualquier tipo de 

problema. Esto ofrece la ventaja de poder utilizar un mismo nticleo de 

evaluación/transfonnación para cualquier conjunto de funcionales y sistema de 

evaluación deseados. A este sistema., concebido para llevar a cabo las tareas 

repetitivas y predefinidas del paradigma de programación genética lo llamaremos una 

.. maquina de prognunación genética"• o un .. motor de prognunación genética••. 
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2.2. Implementaciones eJi:isrenles de máquinas de programación genética 

Como parte del desarrollo de Ja técnica de programación genética. Koza ( 1992) ha 

desarrollado una milquina implementada en el lenguaje LISP para la exploración de 

la capacidades de éste paradigma. La elección de la hez-ramienta de desarrollo hecha 

por el autor esta basada en la capacidad del lenguaje para manipular programas 

expresados en LISP como estructuras de datos y Ja sencillez con la que se pueden 

ejecutar estructuras de datos que almacenan programas. Estas dos caracteristicas son 

centrales en la rnanipulacion y evaluacion de los arboles de composición utilizados 

por la técnica de progrnmación gcnéti\.":a La máquina desarrollada por Koza es una 

de las herramientas existentes para la exploración de problemas por medio de la 

técnica de programación genética 

Por otro lado~ existe otra implementación de esta herramienta desarrollada por Adam 

P. Fraser' que utiliza el lenguaje de programación C++. Esta máquina de 

programación genética ofrece acceso al paradigma en un lenguaje de uso común (en 

comparación con LISP} y agrega los beneficios de eficíencia de procesamiento 

alcanzables utilizando un lenguaje ejecutable en código binario. lo cual contrasta con 

el uso de LISP. que es típicamente un lenguaje interpretado 

El código fuente para las dos herrrunientas mencionadas esta disponible al público y 

puede ser utilizado y distribuido libremente en actividades no lucrativas. Esto ofrece. 

a cualquier interesado. una base de arranque para la exploración de problemas 

partiendo de una plataforma de disponibilidad completa e inmediata. 

2.3. Una nueva implementación en lenguaje .Java 

A panir de lo ya explicado. cobran importancia en el presente trabajo dos preguntas 

distintas: ¿porqué considerar siquiera el reproducir la implementación de las máquina 

'Véase http://www.io.com/-ftplgenetic-programming/codel 
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de programación genética ya existentes"1 y, de hacerlo, ¿porque considerar hacerlo 

utilizando el lenguaje de programación Java'7 . La respuesta esta directamente 

relacionada con varias de las capacidades que el nuevo lenguaje Java ofrece 

En primer lugar, Java promete ser -al igual que C +- t-- una herramienta disponible 

para casi cualquier equipo de cómputo del que se disponga y. además, ofrece ciertos 

estándares de implementación que. si bien no son completos. si resultan un gran 

apoyo para el desarrollador en l;i tarea de p1·oducir código altamente portablc. Esto 

contribuye al diseño e implementación de un motor de programación_ genética que 

pueda ser usado en cualquier plataforma disponible. ::.in la necesidad de adecuar el 

código fuente existente. 

Por otro lado. la definición sintáctica y semántica de Java, cercana a la del lenguaje 

C++. ofrece un entorno de programación familiar a un gran número de 

programadores, a la vez que corrige una serie de desventajas que C++ heredó del 

antiguo lenguaje C. Estas modificaciones básicamente semánticas implementadas por 

Java ofrecen un marco de desarrollo un poco mas estricto que contribuye a mejorar 

la legibilidad y calidad del código. 

Java ofrece un sistema de manejo de memoria basado en un recolector de basura. El 

uso de recolectores que reaprovechan automáticamente los recursos consumidos por 

elementos dinárriicos que dejan de ser necesarios durante la ejecución de un 

progr~ libera al desarrollador de la tediosa tarea de liberar explícitamente estos 

recursos. eliminando. además. la posibilidad de cometer errores en la administración 

de dichos recursos. 

Sobre estas caracteristicas. Java ofrece además una serie de capacidades ""modemasu 

requeridas en los nuevos lenguajes de programación; entre las cuales se encuent~ 

por un lado~ la posibilidad de un sencillo desarrollo de procesos en tramas mU.ltiples 
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(mrtltilhreaded) y, por el otro, la implementación de código .. viajerou para 

producción de sistemas de cómputo distribuido~ 

1-1.istóricamente, estas capacidades han sido ofrecidas por los desarrolladores de 

sistemas operativos como conjuntos de librcrias de servicios las cuales, si bien 

similares en su concepción, varian entre sistemas operativos e incluso entre diferentes 

implementaciones y/o versiones de un mismo sistema ope.-ativo. A esta diversidad 

dificil de manejar. Java responde incluyendo estos servicios como parte de la 

definición base del ambiente de ejecución del lenguaje. Esto garantiza la 

disponibilidad de estas capacidades en una forma completamente consistente, 

independientemente de la plataforma o implementación utilizada. 

La posibilidad de producir un sistema de multiprocesamicnto o procesamiento 

cooperativo tiene una ventaja definitiva en la técnica de programación genética. en la 

cual una gran población de individuos puede ser sometida a un proceso de 

evaluación en íorma paralela, benefici8.ndose tanto de equipos multiprocesadores 

como de conjuntos de equipos de cómputo interconectados por una .-ed de datos. 

Por otro lado. el gran inconveniente del lenguaje Java es e1 hecho de su ejecución en 

forma interpretada. Esto 1o hace un sistema de cómputo de menor potencia al ser 

comparado con el eficiente código binario producido por un compilador de C++. Sin 

embargo. esta tendencia esta cambiando últimamente con el surgimiento de 

interpretes provistos de compiladores de tccnologia JIT (Jusi /11 Time)~ capaces de 

producir bajo demanda y selectivamente versiones de código binario de fragmentos 

de pseudocódigo (llamado byte code en Java), lo cual incrementa significativamente 

su eficiencia de ejecución. 

Este grupo de factores dan sentido a la idea de constn.iir una máquina para 

programación gcnetica basada en este nuevo lenguaje. Asi. este trabajo se aboca al 

'La idea de código .. viajero" se refiere n código que puede ser transmitido entre equipos de cómputo en una 
red de dalos para, de manera cooperativa. distribuir las actividades de solución de una tarea. 

31 



diseño e implementación de esta herramienta buscando un modelo funcional capaz de 

explotar los beneficios ofrecidos por el lenguaje Java 

2.4. Discusión del dise1'\o 

El resto de este capítulo esta dedicado a la revisión de las caracteristicas del diseño 

de la mitquina de programación genc!tica que aqui se presenta. La presentación cubre 

temas de interCs especial en el ámbito de la implementación, sin revisar de manera 

completa todo el código que la constituye 

Para aquellos interesados en conocer mas profundamente los detalles de la 

implementación. el código en Java. asi como una fuente de documentación 

hipertextual de la jerarquia de clases est3.n disponibles en forma de anexos a este 

trabajo. 

2.4.1. Representación de funcionales 

Dado que el funcional representa el bloque constructivo básico para la expresión de 

soluciones en programación genética. su implementación merece especial atención. 

Por un lado~ el comportamiento específico de cada funcional utilizado en un 

problema debe ser especificado por el usuario de la técnica. Por otra parte. los 

procesos que actúan sobre estructuras de funcionales requieren de una inteñase de 

trabajo para la manipulación de éstas 

Esta dualidad de requerimientos fue resuelta en el diseño produciendo una clase 

UB1t18.da Funcional. que ofrece los métodos básicos requeridos por la máquina de 

programación genética para la manipulación de estructuras de estos elementos. 

Partiendo de esta clase. todo funcional diseñado por un usuario debe descender 

directa o indirectamente de esta clase. 
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La definición para variables y métodos de la clase funcional es la siguiente: 

pu.bl.íc abstract c1.as.s ~on.a..l. extend.s ObJecc :i.mplement:s C1oneab1e { 

// Vari&bl.el!I 
protec:ted f"unc:i.onal l l oper&XM:lo• - nul l; 

// Metodos 
pub1ic a.b:stra.ct Ob)ect c..l.one (); 
publ.1.c .int 99tBOpll; 
pub1:i..c: Funcional 99t0p( t-nt n ) ; 
publ.ic void a•t.Op( :i.nt n, F'unc:i.ondl. op ) ; 
public :i.nt c;rmtl!IR'odo• I >; 
pub1ic int 99t.Pro.r (); 
protected i.nt 9'9t.Pro:r ( :i..nt p act, Entero p ma.x ) : 
publ:i..c AtomL:i.nk buac.-od.o( :i."ñ:t n l; -
protected Atom.Link bu.c&Nodo ( Ent.oe-ro n, :i.nt pro.!" 
pub1ic .int 99~q(); 
publ:i.c F'unc1onal. a:apanct..ADF( Funci.on.ot.1 () op ) ; 

En primera instancia. la clase Funcional es abstracta., es decir, no puede ser 

instanciada directamente. Esto refuerza su concepción como una base con unas 

ciertas caracteristicas GUC deben ser extendidas para implementar funcionales 

específicos a cada problema que se desee estudiar. 

La clase cuenta con el arreglo operandos cuyo fin es permitir a todo funcional 

almacenar reíerencias a otros íuncionales que hagan las veces de sus operandos de 

entrada. El tamaño del arreglo no esta especificado como parte de la definición 

debido a que cada clase de funcional derivada de esta deberá. especificar. como parte 

de su constructor. el número de operandos que requiere. Por ejemplo. una clase que 

implemente un funcional para la operación suma de dos operandos debe instanciar su 

arreglo de operandos como: 
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pub1ic clas:i Sl.lm.il extends Funciond.l 1 

11 constructor 
pub1ic SUllll.il. () ¡ ope.rando!'l Funcl.onal [ 2 1; 

11 Metodos 
pub11c ObJeCt: clone {) 1 

Suma cl.on - new Sumd () : 
clon.operando:s[ O J - t.h1:s.operando:s[ 
cl.on.operando!'l[ 1 ] - t.h.1_s.ope.rando:s{ 

ret:urn clon; 

} .clone(); 
) .clone(); 

publ:tc <TIPO"> eva.1 ( Individuo ind, Ob)ect: ambiente ) ¡ 

< IMPLE.ME.NTACION> 

publ.l.c Str1n9 toStrJ...n9\ J { 
return ••(suma .. 

+ ~pe;.ando""ii [ O J ' "'nul l" 

: oPera.ndos { 1 ] ~ ... nul l. 

operandos [ O J. toSt:r.inq { 1 

operandos ( l ) . t:oStrl..ng () 
") -; 

Debe notarse que el constructor de la clase suma no recibe ningUn para.metro y que 

sólo establece el tamaño del arreglo para contener a sus operandos. y no ejecuta 

acciones para instanciarlos. Es parte de la labor de la máquina el interrogar el nú.mero 

de operandos requeridos por el funcional e instanciarlos aleatoriamente a partir del 

conjunto de funcionaJes del problema. 

El método clone () mostrado debe implementarse en la nueva clase para permitir a 

la máquina obtener copias del funcional y de la estructura que pende de él 

Generalmente. este método hace en todo funcional exactamente lo que se muestra en 

este ejemplo. devuelve una copia de si mismo y de Ja estructura de íuncionales que 

coníonnan sus operandos. 

Adicionalmente. la nueva clase muestra parcialmente la implementación de un 

método llamado e val ( Individuo, Obj ect) para su evaluación, pero esto no 

es un requerimiento fundamental del resto de la máquina. sino el mecanismo que se 

utilizará para invocar el contportamiento del funcional. También puede incluirse un 
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método tos tri ng ( ) que devuelva una representación en cadena de caracteres del 

funcional e invoque a este mismo método para cada uno de sus operandos 

Por lo desnils. los métodos de la clase Funci.onal ofrecen el comportamiento 

necesario para que el motor de programación genética escudriñe y manipule los 

arboles de funcionales que conforman a los individuos en evolución. 

2 .. 4.2.. Estructuras de composición de funcionales 

Como ya se mencionó. las estructuras fbrmadas por composiciones de elementos 

funcionales son árboles caracterizados por sus para.metros de: 

• pl""ofundidad de construcción inicial. 

• caracteristica de balanceo. 

• profundidad máxima permitida. 

• conjunto de elementos funcionales terminales permitidos y. 

• conjunto de elementos funcionales no terminales permitidos. 

Esto se ve !"etlejado en el disefto a través de una clase contenedora de estos 

paránteuos cuyo nombre es TipoRama. y su implementación es la siguiente: 
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pu.bl.ic cl.a.5.5 Ti.poRam.il. ObJeCt unplement5 Clon4"l'able ( 

11 Vari.able.5 
protect:ed booledn 
prot:ected 
protected 
protected Funcion ... lFact-ory 
protected Funci.onal Fctct:oi::y 

11 Con5tructor.,,s 
pu.bl. ic T:.t.poa.- ( l; 

b.lll...l..anca ... t.alse; 
prof' in.i '"' O: 
prof-m..;;ur;: = O; 

tariai"o..iaa - nu l 1; 
note~n<iL..l..ea .. nul l; 

public Tipoll.il.nt..il.( booledn b, .J..nt_ p1, in:- pm, 
Func::ion.1lFact:or:,: t, k'·u.n.:::J.on<1.lFactory nt ) : 

11 Metodo5 
publ ic ObJ ecr. c.l.one ( 1 : 
public boolean qetBa....l..Ance(); 
public lnt qatProrin..i 1; · 
pu.bl i e in t qetProfM.a.x \ ) : 
publ l.C Func1onal Fact<J.<"Y gQtTeruu..n¿.].•s (' ; 
publ.ic Funcl-Ollal.Fd<.;t_ory getNoTerDL.Ln.il...l.es' 
publ.ic void ••tD....i.Ance( b()<:>lean b ) ; 
public vol-d aot.Profin.:i.f 1nt. p~ •; 
pu.bll.c vol-d ••tPro~( lnt prn ) ; 
public VOl-d ••tTor:m.in~ •• ( FUllC.lOO<ilF<octory t ) ; 
pu.bll.C void aetNoTerm..i.n.;i.l.ea ( Funcl.onal.Fac:tory nt ) : 
publl.c String tostr..l.ng( l; 

Las variables (o campos) de la clase reflejan los parátnetros que caracterizan a una 

estructura de funcionales 

Tanto term1nales como noterrninales merecen mención especial por 

tratarse de variables de tipo Funcional Factory. Baste por ahora decir que estas 

clases son fábricas productoras de instancias de funcionales de conjuntos 

predefinidos. que determinan el tipo de funcionales que pueden aparecer dentro de la 

estructura en cuestión 

El objeto de esta clase es constituir un contenedor de parilmetros para la 

construcción y operación sobre estructuras de elementos funcionaJes representadas 

por la clase Rama: 
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pub1i.c c1•ss a- extend~ ObJect 1.mplement:s C1oneab1e 1 

protected Funcional 
protected :i.nt 
prot:ected 

rUJ: - null: 
i:iodo• tot~•• - O; 
pror ";° O; 

prot:ected T:i.poR•m.a tipo - nul.l; 

I / Con!ltructo.res 
publ.:i.c a-e): 
publ.:i.c ll..--( T1¡..0Ratna tl.p ) ; 
pub l. J.. e aa-.. { Tl.pORama tl.p. 

11 Hetodo!I 
publ.ic ObJect clone { l; 
publ i.c :i.nt Q'19tRKod.oa el ; 
publ:i.c int 99t.Pro~fl; 
publ.ic Fu..nc:i.onal. 99tx.A.1.:ir. (); 

prf, bool.ean b•l. ) ; 

publ:ic Func1on•l ••~• ( Funcional. nueva l; 
pub.l1c Funcional. au•t..:ltuy• [ Atom.L:i.nk cortll!"!, Funcion•l nuevo ) ; 
pr:i.vate Func:i.ona1 nu.v~( int p act. int p max. boa.lean bal. ) ; 
pub1:i.c AtomLink bU&o.-Jlodo ( int n ) 7 -

Cada instancia de una rama contiene campos que almacenan· 

• una reíerencia al funcional que es el nodo raiz de la ram~ 

• un conteo del total de nodos que la conforman. 

• un indicador de la profündidad m<i.xima actual de la rama y, 

• una referencia a los parilrnetros usados para su construcción. 

Los constructores Rama ( TipoRama tip> y Rama (TipoRama tip, 

int prf, boolean bal). hacen uso del método nueva Rama () para crear 

instancias de la rama con su Arbol de funcionales ya construido y, Son utilizados por 

clases superiores para. en una sola operación, generar nuevas ramas provistas de sus 

árboles de funcionales. 

Los demás métodos de la clase permiten el manejo de la estructura para las 

operaciones de transformación que la máquina deba aplicar sobre ella. 

Así .. esta clase representa la implementación completa utilizada para expresar a la 

nuna principal de funcionales de un individuo. 
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Como se muestra a continuación. las ramas adicionales a la principal. cuyo papel es 

representar ADFs. requieren de algunos parámetros distintos encapsulados en la 

clase TipoADF que es una subclase formal de la clase TipoRama 

11 Variable:'! 
protected St: r l ng 
prot:ected .i.nt: 
protected s t: r 1 ng [] 
protected p,,_1nci.on.tlF,...-r,-,,., 

11 Con3t:.z:uctorot.·::i 
pub l. l. e TipoADF () ; 

n.;1.rqm; 
t: 4ad.f ... 1 "GP. A.rgADF" } ; 
t-·~ nul!; 

publ.J.c TípoADF{ l:>ool•.,H1 :', l!~t J-"" O.!>t f:1', 

Func1ondl f''.1r::tn%-y 

11 Hctodo3 
publ:i.c Ob)cct: c.l.ona(l; 
publ.:i.c St:r:i.ng qetNombr.,{l · 
publ..i.c i.nt qet:HJU:q• () ; 
public vo:i.d ••t:Nc:u.bre { St r l.!hJ nunll.' ) ; 
publJ.c vo:i.d •et:NArqs ( int 
publi.c String t0St.z:.i.n9 (); 

St:r:i.ng nomb ) 

Esta clase-descendiente directa de TipoRama- cuenta con Jos campos y métodos 

de su antecesora. a los cuales ai'iade un nombre identificador. un número que indica 

cuantos argumentos debe recibir la ADF y un par de variables de clase usadas para 

contener el conjunto de terminales pcnnitidos en su estructura. 

Recordemos aquí que los funcionales terminales en la estructura de una ADF son 

solamente referencias simbólicas a los par<llnetros forma.les utilizados al momento de 

su invocación. En el diseño de la maquina. este papel es desempeñado por instancias 

de la clase ArgADF. cuyo nombre es el único citado por la variable t_adf que 

almacena los nombres de las posibles clases para expresar funcionales terminales de 

la est:n.Jctura. 

De manera similar a las instancias de la clase T ipoRama. las instancias de esta clase 

encapsulan los parámetros de creación y manipulación para elementos de la clase 

ADFStru. la cual se presenta a continuación: 
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pub1ic class Al>FStru extends Rama irnplernents Cloneabl• 1 

11 Varl.ables 
protected Tl.poADF 

// Conatruct:ore~ 
publ.ic ADFStru(): 

tipo; 

publ.l.C ADFBt.ru( Tl.poA.DF tl.p l: 
publ.J.c ADW'Btru{ Tl.poA.DF tJ.p, 

// Hetodos 
publi.c Ob)ect c1.one ( l ; 
publ.ic String qwtN<>mbr• (); 

pr(, boolean ba.l. ) ; 

privat-e Funcl.onal n'U9'V~( l.nt. p_act, l.nt. p_max, bool.ean bal ) ; 
publ..ic statl.c f'uncl.ondl .-xp~F ( tndl.vl.duo l.nd, Funcl.on.al. fun ) ; 

Esta sencilla clase expresa una parte importante de la funcionalidad requerida en Ja 

implementación de ADFs para la programación genetica Esto no es evidente en un 

primer ana.Jisis debido a la sencillez de su estructura. sin embargo, esta clase hereda 

cornpleta.JTiente la funcionalidad de la clase Rama y adicionalmente puede echar 

mano de las capacidades de las clases TipoP•.DF y Funcional 

Al igual que la clase Rama, sus constructores producen automáticamente el il.rbol de 

funcionales contenido en la clase 

El rol principal de una instancia de la clase AD FS t r u es el contener un árbol de 

composición de funcionales en la variable ra i z, heredada de la clase Rama. En la 

estructura de este árbol todos los nodos hoja son instancias de la clase ArgADF que 

representan los argumentos de invocación de la función 

Eventualmente. la invocación de la ADF requiere de la sustitución de estos 

argumentos simbólicos por los argumentos formales de tiempo de invocación. Esta 

tarea es realizada por el método de clase 

expandeADF (Individuo, Funcional). el cual devuelve a la instancia que 

lo invoca una copia de la ADF con la correcta sustitución de parámetros simbólicos 

por paránletros f"onnales, de acuerdo a los operandos referenciados por 

Funcional. 
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2.4.3. La definición de una especie 

La construcción de una población de individuos que contienen una rama principal y 

un cierto número de ADFs requiere de la especificación de pariunetros de 

profundidad, balanceo y tipo de terminales a utilizar para cada una de estas ramas. 

Como mencioné antes, estas caracteristicas son iguales pa..-a todos y cada uno de los 

inidivduos de la población. 

Para facilitar el manejo de estos parámc-u-os. la clase Es pee i e es capaz de 

almacenar las caracteristicas de construcción de los individuos de una población: 

publl.c cla:s:s E.•P9c..i.• extend!'I Ob_i..-ct ¡ 

11 Var:iable~ 
protectec;! Strin9 
protected T.i.poRa.m.ii 
protected Vector 

11 Con:structore!5 

~ - null; 
dar xpb - null; 
c1.,.r";°_.-.d..f• - null.; 

publ.i.c E~•{ Str.i.ng nornb, 
boolean b, l.nt pi., l.nt pm, 
String t [ l, Str.i.ng nt [) l 

throw.5 Cla.5.5NotFoundExcept.i.on; 
publ:ic ltapomc.J..e ( Strl.nq nomb, Ti.poRam ... def_r.ama ) ; 

// Hetodo:s 
pub1ic TipoRama. 99t".l'J..pol\.PB (); 
publ.ic .i.nt v-tNAD5"s ( > ; 
publ1c TipoAD~ q9tTJ..poJLDFC int 
publi.c void .-.dd&DF( boolean h, int pi, int pm, 

String nt [ J, l.nt narg:s, stri.nq nomb ) 
throw:s Cl.a:s:sNotFoundE.xccpt.i.on; 

pub1ic void &dd&DF( T.i.poADF de:f ) ; 
publ:ic Str1n9 toStr:i..nq(); 

El constructor de una especie ..-ecibc un nombre para la especie (nomb) y, las 

características a utilizar en las ramas principales de los individuos de la población 

(balanceo: b, profundidad inicial: pi, p..-ofundidad máxima: pm. funcionales 

terminales: t y, funcionales no terminales: nt). Otra manera de construir una 

definición de especie es usar el constructor que recibe estos núsmos pará.Jnetros 

agrupados en una instancia de T ipoRama. 
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El metodo addADF (} permite agregar a la especie las caracteristicas de ADFs que 

deben estar presentes en los individuos de la población. 

Los demás métodos penniten extraer la información almacenada en los campos de la 

clase. 

2.4.4. La implement.aci6o. de un individuo 

Cada individuo de una población esta constituido básicamente por un 8.rbol de 

funcionales principal y varios arboles que expresan ADFs para el problema. Las 

características de cada una de estas ramas esta especificada por una instancia de la 

clase Especie. Adicionalmente, cada individuo lleva consigo sus últimas 

calificaciones de adecuación ajustada y estandarizada (f., y /s.). como se muestra a 

continuación: 

pub1íc c1ass XQd..i.v:i.duo l.n1plements ordenable. Clone•bl.e ( 

11 V.ari•bles 
protected Especie 
p.rotected R•ma 
protected ADFStru[] 
protected f"l.o&t 
protected L1o&t 

11 Constructores 
pub1íc :I:ad . .:l:v:lduo(); 

eapec..i.e: ._, 
ad:r•; 
&d.ju.. t-.d. ~.i.. tn.•• : 
no:ii:aal..i..z~_~it-.a•; 

pub1íc:: %~viduo{ Especíe esp. int p.i::of", boo1ean bal ) ; 
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11 Hetocl.03 
pub1:i.c Ob3ect c..l..one (); 
pub1ic f1oat ~tra (); 
pub1:i.c f1oat Q9t.Fn (); 
pub1:i.c void ••tF.a ( f1oat ) ; 
public void ••t.F'D 1 flo.it l; 
pub1:i.c Rama ..,_t.JlPB(); 
pub1::z.c ADF'Stru 99t.ADFStru.( St:rJ.ng n.1.me J; 
public int 99tM11odo• (): 
public AtomL1.n)C; bu•e.Nodo ( n nodo ) ; 
pub1i.c i.nt :i.Ad.i.e.Jl-.a( int n_nodo ) 7 
publ::z.c R.;1ma r•.L•.rane.i.~( 1nt n nodo ) ; 

public vo:i.d mut.aeJ..on( Poblac.l.on pob ) : 
public void cir1.1:1i:-..i.ento ( Indiv:i..duo 1nd, Poblac.Lon pob ) ; 
publ:i.c in-::: orcl.an( Ordt~nabl"" cmp ) ; 
public String toStrinq( J; 

El constructor de un individuo recibe una especificación de especie y para.metros de 

profundidad mlixima y balanceo para su rama principal. Haciendo uso de los 

constructores de las clases Rama y ADFStru, crea automáticamente las ramas 

(principal y ADFs) que lo han de conformar 

El grueso de los métodos de esta clase giran en tomo al acceso y manipulación de las 

calificaciones y r8.1Jla5 del individuo, pero los cuatro métodos: e lone ( ) • 

mutacion ().cruzamiento ( J y orden ( J implementan algunas de las 

operaciones base de la programación gcnetica 

El método e l. o ne ( ) representa la capacidad de reproducción del indi.,,-iduo. 

mientras que el método muta e ion ( ) inserta en la población indicada una mutación 

del individuo sobre el que se invoca. El método cruz.amiento e) efectUa el cruce 

de dos individuos e inserta su descendencia en la población pasada como panimetro 

y. fina1rnente .. el método orden () determina el criterio de ordenamiento de los 

individuos por medio de la comparación de sus medidas de aptitud estandarizada (fs). 

2.4.S- Poblaciones de individuos 

Para. m:anejar las colecciones de individuos,. el motor utiliza la clase Pobl.acion: 
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pub1.ic cl.ass ll'obi.ac.ioo. extends ObJ ect 1 

11 V.ari.&bl.es 
pri.V&t:e Vector ~viduoa; 

/ I Constructores 
publ.i.c Pobiac::.i.oa.( int num l., E:r.pec.ie esp, Strin9 met:odo } I 

publ.ic: Pob1-.c;:..:1.on ( int num=l. ) ; 

11 Metodos 
pub1i.c: voi.d add.3:'.Dd.:l.:viduo ( l:ndl..vl.duo ind ) ; 
pub11c: l:nd1v1duo giatxDd.iv1ctuot l.nt n ) ; 
publ.i.c void -t.J::Dd.:Lvi.duo 1 l:ndividuo l.nd, l.nt n ) : 
publ.i.c voi.d d.-1.Xald.ivi.duo ( int n 1 : 
publ.ic: int 99:t:»1Pob.1.&e.:.Lon.a.l. ( l; 
publ.1c void ~&( C1.o.at p_c:ruzoa, Pobl.•cion pob ) ; 
publ.1c void ~tal fl.o.at p mut:acion, Pobl.acion pob 1; 
publ.ic void r.proctuc.( tl.Oat p reprod, Pobl.acl.on pob ) ; 
pub1.ic void aort(); -
publ:ic l.nt r.1.t.D9••a-k 1 fl.o•t fn l; 

El sistema de almacenaJlliento de los individuos es una instancia de la clase estBndar 

java. uti 1. Vector pa.ra permitir variaciones en el nUmero de individuos en las 

poblaciones de cada generación. 

En esta clase se implementa la metoclologia global de transformación de las 

poblaciones con apoyo en los métodos de la clase Individuo. Adicionalmente. el 

método sort () pennite el ordena.miento de la población a través de un algoritmo 

de QuickSort, mientras que fitnessSeek () representa el método de selección 

sesgada porporcional a la aptitud usado para la selección de individuos en las 

operaciones de reproducción. mutación y cruz.amiento. 

~4.6.. El control de evaluación 

Como se mencionó en el capítulo anterior. el mecanismo de calificación de los 

individuos es especifico a cada problema y debe ser disei\ado por el usuario del 

motor. quien debe implementar un mCtodo de comunicación con éste. El disefto de la 

máquina logra esto fijando la restricción de que toda metodología de evaluación para 

un problema debe ser una subclase de la clase abstracta Entrenador: 
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public •bstract cla.55 JE.Qt.s:en.ador 1mplement5 Runnable ( 

// Variabl.e5 
protected :Individuo[] cobayo•: 

// Con5tructor 
public: &a.tr.a.&d.or(J: 

11 Metodo.s 
publ.1c: l:ndivi.duo( J 919tCeüwlyo• (); 
publ.ic: vo1d ••tcob.ayo• ( :Individuo[ l coneJOS ) ; 
public ab5tract f"l.oat [] :l!itne•• (); 
public void •t&r~ { Poblac:ion pob ) ; 
public: void eDd.PobEv.&.l.. ( Poblaci.on pob ) ; 
public Vol.d :r:un (); 

En las instancias de esta clase, el arreglo cobayos contiene r-ef"erencias a un gn.tpo 

de individuos a ser evaluados. Típicamente. este arreglo almacena a un sólo 

individuo para su evaluación, sin embargo, hay tecnicas de calificación que requieren 

operar a mits de un individuo a la vez y, en este caso, el motor puede ser- instruido 

para entregar los individuos al evaluador- del usuario en n-adas 

Para evaluar a un individuo o una n-ada de individuos. el motor almacena en 

cobayos al conjunto que será evaluado y después invoca al método f i tness <), 

esperando como valor de retorno un arreglo de calificaciones de adecuación ajustada 

para cada uno de ellos. Las calificaciones devueltas por f i tness () deben ser­

siempre números positivos que r-epresenten mejores adecuaciones usando vaJorcs 

numéricamente mayores. La subclase diseñada por el usuario debe forzosamente 

proveer el método f i tness () en el que se lleva a cabo el proceso de evaJuación 

del problema. 

Adicionalmente~ los metodos startPobEva.l () y endPobEva.l () son 

invocados al inicio y fin de la evaluación de la población y pueden ser reescritos por 

e) usuario para ganar acceso a la población antes y después del proceso de 

evaluación. 

Las instancias de la clase del usuario utilizadas para la evaluación de los individuos 

son invocadas por un mecanismo de control global de la evaluación. Este sistema de 

control es implementado en la clase Evaluador: 
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publl.C class Eva.1.u.&dor ext:ends Ob)ect: l 

11 Var1ables 
prot:ect~d clas!'I 

11 Con3tructor 

c:l.• _ tr.a...1.ne:r: 

public Ev&1uador ( Str1ng nom.b e ) 
throws ClassNotFoundExcept::i.oñ:; 

/ I Hetodo3 
publi.c vo:i.d ....,.&.1.U&( PoblaCl.on pob, l.nt g Sl.7'eo, l.nt: m.ax ti:-al.ners ) 

t:hrows X:l 1 egalJ\ccessExcept:l.on, I nst:ant.l.dt: l.OnEx.cept:1on7 

La clase almacena e1 nombre de la clase de evaluación del usuario en el campo 

c.l.s_trainer, y recibe este mismo nombre como para.metro de su constructor. 

E1 método evalua () es el único método de la clase y cont..-ola la evaluación de la 

población pob en grupos de evaluación dl! g s l. ze individuos. la evaluación se 

lleva a cabo usando ma:x:. _ t r a i ne r s tramas de ejecución paralela. Es aqui donde el 

motor usa las capacidades mult1threadi11K de Java y sus mecanismos de control para 

lograr la evaluación paralela de los individuos 

2.4. 7. El control global del proceso 

El proceso completo de producción inicial. evaluación y transfonnación de las 

poblaciones descrito en el capítulo anterior es implementado por la clase Motor. 

Como presentaré en el siguiente capítulo, una aplicación Java diseñada por el usuario 

debe instanciar esta clase e invocar a su método run () para llevar a cabo una 

corrida de la maquina de programación genética. 
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publ..ic cl.ass Motor l 

11 Vari.abl.es 
pr.iv&te Pobl.ac1on pob; 

11 constructor 
publ.i.c Motor ( i.nt rnd_seed, 

throws Clas:sNotFoundExcept.l.on: 

// Hetodos 

n:Ind, Especie espec::i.e, Str;i.ng metodo 

publ.i.c voi.d run( i.nt nGen, .i.nt g sl.<:@, 
float pcruza, tloat pmutaci.on, float preprod, 
str.i.ng entren.,,dor. i.nt max entrenador ) 

throws ClassNotFoundException, -
I nstanti.at.ionExcept.1. on, 
'I 11egal.A.cce:S!IExcept .i.on; 

pri.vate void d,j.-st"l.&y ( Pob1acion p, int generdcion } ; 

El constructor de esta clase crea una población inicial de n I nd individuos de 

caracteristicas determinadas por especie mientras que metodo expresa el tipo de 

crecimiento de los individuos que serán utilizados en la generación Adicionalmente, 

rnd_seed especifica una semilla para el generador de nU.mcros aleatorios del que 

se obtienen todos los nümeros pseudoaleatorios del proceso 

El mCtodo run () lleva a cabo Ja iteración sobre los procesos de evaluación, 

ordenantlento y transíonnación de las poblaciones a lo largo de nGen generaciones. 

El proceso de evaluación es llevado a cabo en grupos de g_si ze individuos por 

max_entrenador copias de ejecución paralela de la subclase de Entrenador 

especificada por entrenador. Durante el proceso de transformación las 

operaciones de reproducci6n, mutación y cn1zamiento se llevan a cabo de acuerdo 

con las probabilidades especificadas por preprod. pmutaci.on y pcruza. 

Finalmente. el metodo di.spl.ay () es usado para reportar la evolución de la 

ejecución de una corrida. La salida produce, para cada generación. en .vtdout. un 

listado con el número de individuos en ta población,, el número de nodos, Ja 

profundidad y medida de adecuación ajustada del individuo más apto encontrado. así 

como et valor promedio de la medid.s de adecuación ajustada para toda la población. 

Adicionalmente. envla hacia .J."tderr una representación en cadena de caracteres de la 

estructura del individuo más apto de cada generación. 
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2.4.8. Clases misceláneas 

Para la generación de los números aleatorios usados en el proceso de programación 

genética. el motor utiliza la clase Random. que produce dichos números usando la 

clase estándar java. ut i l. Random dc1 ambiente de ejecución de Java. 

// l!:l ganerador 
!"lltatic prl.V.lte JªV"' uti. l .1->andorn rnd_9an; 

// Metodo!"ll 
publ1c !"lltat1c vol.d .i.ni.t ( l; 
public stati.c vo1d in..it ( i.nt !IU•.·d ¡; 
publ1c synchroni.zed 5tdtl.C .i.nL r...ndo....Xnt( i.nt; .r-angc ) ; 
publ.l.c !"llynchroni.zed "ta.tic flo.)t r-..ndoaF:l.o•t!); 

La clase Sort y la intcñasc Ordenable penniten al motor el ordenamiento de las 

poblaciones de individuos de acuerdo a su medida de adecuación estandarizada,, 

usando un algoritmo de QuickSort. 

publ.1c cl.a!"ll!"ll Sort ( 

publ.J.c stat1c voi.d vQSort { Vector v ) ; 
pri.vate !"llt•tic voi.d vQS { Vector lo. i.nt hl. ) ; 

publ.l.c l..nter~ace Ord.an.&bl.q ( 

// Metodos 
publi.c int orden ( Ocdenable cmp ) ; 

Finalmente. la clase Entero es usada para el paso por referencia de un parlÍnletro 

de tipo in t a ciertos mCtodos del motor que así lo requieren. 

pub11c: c:1a.55 ltnt.ro extend.i ObJect 1 

// V.ariab1e!"ll 
publi.c: int v.al..ox 

// Construc:tore5 
publi.c Entero () ; 
publ.i.c &Atero ( i.nt :i. ) ; 
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3. Uso de la herramienta 

En este Ultimo capitulo presentare. a tr-avés de un ejemplo. los pasos a seguir" para el 

uso dcJ motor de pr-ograrriación genética en Ja solución de un problenia teórico. 

El aruilis.is y la solución de este problema representan más bien un ejemplo de 

utilización de la herramienta que un exponente típico de Ja clase de p.-oblenias 

solucionablcs usando esta metodologia. 

3.1. El problema de to~ de Hanoi 

El pr-oblel'Tla de torres de Hanoi es un juego de ingenio que puede ser descrito de la 

siguiente manera: el área de juego consta de una tabliUa provista de tres postes 

venicaJes (J. 2 y 3) y un conjunto de discos de dife.-entes diámetros (A. B~ C, etc.) 

Los discos cuentan con hoyos en su centro para poder ser apilados en los postes de 

la tablilla. Inicialmente. todos los discos están apilados sobre el poste 1 en orden 

decreciente de diiunctro de abajo hacia arriba, es decir. el disco A ocupa la cima de la 

torre y bajo CI están los discos B. C, D. etc_, en ese orden. El objeto del juego es 

mover. de uno en uno. todos los discos al poste 3 bajo las siguientes restricciones; 

• solo puede moverse el disco superior de un poste y. 

• no puede ponerse un disco sobr-e otro de menor- diáinetro. 

La siguiente figura muestra las configuraciones inicial y objetivo para un problema 

con tres discos. 

3 

íl 
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A pesar de que este es un problema citado comúnmente en la literatura de 

inteligencia artificial para ejemplificar tCcnícas n!cur-sivas de solucion por reducción 

de problemas. su solución pu~c tarnbiCn lograi-sc a traves de búsquedas sobre su 

espacio solución (Nils!;On. 197 I. pag 8 l ) 

Adicionalmente. ex.iste una solución itcratíva al pr-oblcma que puede ser ex.presada de 

la siguiente rn.anera · 

• mueve el disco n1ás pequeño un p0ste hacia la iz.quiei-da. 

• mueve el segundo disco mas pcquctlo al unico poste al que puede ser 

movido 

Para ejecutar esta secuencia se considera que el poste 3 esca a la izquierda del poste 

l y que el poste l está. a la dei-ccha del poste 3 

Esta solución especifica transporta los discos del poste 1 al poste 3 cuando hay un 

número impar de discos en Id tablill~ y del poste 1 al poste 2 cuando el número de 

discos es par. Si el disco más pequeño se mueve siempre a la derecha. esta relación 

se inviert~ es decir. se pasa del poste l a1 2 para un número impar de discos y del l 

al 3 para un nUmero par de discos 

Este método de solución al problema de torres de Hanoi es sencillo y requiere de 

poca inteligencia por parte del agente de solución en comparación con los metodos 

de reducción de problemas y búsqueda del espacio solución. La principal razón por 

la cual no es mencionado en la literatura es por ser de escaso incerés teórico en 

inteligencia artificial 6 

Por otro lado. este rnetodo ofrece una via de solución al problema Iacilmente 

implementable en ténninos de los elementos del juego. sin necesidad de f""ecurrir a 

representaciones superiores del problenta o de su estado. Es por esto que elegi este 

enf'oque como modelo para desarrollar una representación del juego y un conjunto de 

6véasc http://www.math.toronto.edu/mathnct/pla1n/qucstionConlC1""/towcrpancrns htm..I. 
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funcionales que permitan probar el funcionamiento del motor de programación 

genética descrito en el cap hui o anterior. 

3.2. La representación del juego 

Para buscar una solución al problema de torres de Hanoi a través de programación 

genética disei\é un modelo del juego en clases de Java sobre el cual pudieran actuar 

un conjunto de funcionales que describiré mas adelante. 

3.2 .. 1. La rcprcsrntación del juego: las piezas drl tablero 

El elemento base en el problema es la pieza de tablero Para describirla use la clase 

hnPieza que se esboza a continuación 

pu.b1:i.e elass bnPi•Z& extends ObJeC:t 1 

// El 1dent11"1cador de la pi.eza 
char :id - • '; 

/ / Constructor 
public hn.P:i.e:r.a.( char 1den~11'"1cador 

/ / Me todos 
publl.C boolean .qu..a.1• ( hnPieza cmp ) ; 
publie i.nt eompareTo ( hnPiez" cmp ) ; 
puhlic String toStz:in.q(); 

Las instancias de esta clase ~ten representar piezas (discos} de distintos tamai\os 

comparables gracias al identificador id y a los métodos equa1s e) y 

compareTo (}.El método toString () es una adición que permite obtener una 

representación en cadena de caractCTes del identificador de la pieza. 
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3.2.2. La representación del juego: los post.es 

Para continuar con la representación del tablero, la clase hnPoste implementa un 

poste del tablero de la siguiente fonna 

pub1i-c class hDPo•te extend"' Object: implements Cloneabl.e 1 

11 Una p.i.la de p.i.ez ... "' 
St:ack p.i.•111-; 

11 Con~tructor 
pub1ic bn.Po•t. ( J; 

11 Metodos 
pub1ic Ob] ect e.1.on• (): 
pub1ic V0.1.d poDP.i.•Z&{ hnPl.~Zd pl.eZ ... ) ; 
pub1ic hnPie:za qu..i.t<&P.i.ez;;a. ( J; 
publ.ic inc nP.i..•z•• {); 
public boolea.n va.cio () ; 
publ.J.c hnPieza pJ.e¡¡;.,Sup ( \; 
public bool.ean equ&.l.o ( hnPo:'lte crnp J : 
publ.i.c Strinq tost:r.i.nq{ l; 

En esta clase, un poste está implementado a través de una pila (stack) llwnada 

piezas a la que pueden ser agregadas o removidas piezas usando los métodos 

ponPieza () y qui taPieza (J. Los métodos nPiezas (). vacio (} y 

piezaSup () son inf"ormativos y permiten. respectivamente, contar el nUmero de 

piezas en el poste, saber si el poste esta vacio y conocer la pieza superior de un poste 

sin removerla de é:stc 

Adicionalmente, el método e qua l s ( } compara dos postes y determina si contienen 

piezas idénticas apiladas en e) mismo orden. 

El método cl.one () produce una copia del poste y las piezas que contiene para 

obtener réplicas de operación de una configuración dada. 

3-2...3. La representación del juego: rl t:ablero 

El tablero completo es una clase que agrupa tres postes y es capaz de realizar 

movimientos de piezas entre ellos. 
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public cla.s.=s hnT .. blero extends Ob]ect 1mpl.ement:s Clone.ab1e ( 

11 A.:r.r-egl.o de postes en el tablero 
hnPo:ste[) po•t.• - null; 

// Numero de mov:inuento:s efectuado,, 
ínt: -.ov - O: 

// El. ul.t:imo poste afectado ~n una rnov1da 
hnPoste ul..t.i.-.o - null: 

// Constructor 
pu..bl.ic bn.T~•ro ( 1nt n_poste.=s ) ; 

11 Hetodos 
publ:ic ObJect c..1.oa.-.( ¡: 
publ.J.c vo1d ••tpo•te( J.nt n, hnPoste poste ) : 
public voi.d ••tUt.1.:1..moo( hnPoste ult ) ; 
publ1c 1.nt: DP:.t.•:a.a. (); 
publ:ic .int ~cbi:Poat.. ( hnPoste poste ) : 
publJ.c boole.an -.qu..a.l.a ( hnTablero cmp ) ; 
publ.1c hnPoste ~:Lea.a( hnPo.=-te orJ.Q, hnPoste dest ) : 
publ.1.C St:ring toSt.r.i.nq(); 

La clase contiene el campo pos tes que es un arreglo de instancias de la clase 

hnPoste. Adicionalmente. mov y ul. timo le permiten llevar una cuenta de1 

número de piezas movidas en el tablero y una referencia al último poste destino de 

una operación de movimiento. Los métodos set Poste () y setUl. timo { > son 

usados para aíecta.r el valor de los campos del mismo nombre. 

El método nPiezas C) iníonna el número total de piezas en todos los postes del 

tablero mientras que idxPoste () devuelve el indice de un poste en el arreglo de 

postes del tablero. El mCtodo equals ().por su parte. compara dos tableros para 

determinar si tienen la misma configuración de piezas 

Finalmente. muevePieza () lleva una pieza de un poste origen a un poste destino. 

contabiliza el movimiento en el campo mov y actualiza el valor del campo ul. t irno. 
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3.2.4. La representación del juego: el ambiente de evaluación 

Para contar con un ambiente de evaluación de los funcionales que describiré más 

adelante. la clase hnAmbiente agrupa las características significativas de un 

problema especifico: 

publ.ic cla.s.s hnAmbiente extend5 ObJect i_mplement:s Cloneab1e { 

// El. t•bl.ero origen 
hnTablero origen; 

11 E1 pos~e ob)et:i_vo 
hnPost:e objetivo; 

// El J!l.l.n.1.mo numero de movid.as para i_r de o:r.l.gen a ob:Jet:i.vo 
:i..nt: -=iov DU..n - 0; 

// Const:ructore.s 
public hn.Ambi.e.nte < J ; 
public hn.ADlbill!!ll:l.t• ( hnTabl.ero org. h.nPoste obj, 1nt movs ) ; 

11 Met:odo3 
public Obj ect cJ..on. () ; 
public bool.uan yai. () ; 
pul:lll.c String toSt:rinq(); 

La clase contiene un tablero origen que es el punto de partida del problema y un 

poste objetivo sobre el cual deben apilarse las piezas para IOgrar una solución. 

Adicionalmente. se almacena el nümero minimo de movimientos requeridos para 

solucionar este problema. 

El método ya ( ) dctennina si el tablero origen ha alcanzado el estado solución. 

3.3. Funcionales para la solución del problema 

Para buscar una solución al problentas de torres de Hanoi. disei\e un conjunto de 

funcionales que actúan sobre el tablero origen del ambiente del pl"oblema. El dominio 

de operación de Jos funcionales es de tipo hnPos te, r.s decir. el resultado de la 

evaluación de un operando siempre representa una referencia a alguno de los tres 

postes del tablero. Esto es un ejemplo de lo mencionado en el primer capítulo: aquí 
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el tipo de valores que opera y devuelve cada funcional no es un tipo simple. 

Adicionalmente. la evaluación de un operando puede tomar el valor especial nu11 el 

cual es una referencia inválida 

La cerradura de los funcionales esta garantizada en su comportanüento ya que todos 

tienen la capacidad de operar sobre postes del tablero o manejar el valor nulo como 

aceptable para cualquiera de sus operandos 

3.3.t. Funcionales para la solución del problema: los terminales 

En este cjercici.o, sólo se incluyen dos funcionales terminales para la expre!iión de la 

solución: Minimo y Ultimo. El primero devuelve una referencia al poste del 

tablero que contiene aJ disco de menor diámetro en el tablero y el segundo devuelve 

una referencia al último poste afectado en la última operación de movimiento 

efectuada en el tablero. 

Paca expresar los distintos tipos de funcionales del problema. y de acuerdo con lo 

mencionado en el segundo capitulo. diseñé la clase hnNodo descendiente de 

Funcional del motor: 

publi.c ab:stract c1as5 bnHod.o ~xtcnd"' GP. Funci.onal l 
pub1ic abstract hnP0:1te 9'V".&1(GP.Indi.viduo sujet:o, Ob:iect: ambJ..ent:e); 
publ.ic absT:ract: St::ri.ng tostrinq(); 

Esta clase cumple con el requerimiento de extender la clase Funcional. del motor 

y establece que toda subclase debe implementar un método eval () con tipo de 

retomo hnPoste. 

La cstn.Jctura de tas clases que implementan los funcionales Minimo y Ultimo. 

derivadas de la clase hnNodo. se presentan a continuación: 
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publl.c class hnH..i.n.i.mlo extend:s hnNodo ( 

11 Constructor 
pub1 i e bnMiJ:l,;l...lDO { ) ; 

11 Hetodos 
pub1ic ObJect c1one{); 
pub1ic !ina1 hnPoste •v.a..l. ( Individuo SUJeto, Objec::t ambiente ) ; 
pub1ic !in.al String toStrí..nql J: 

pub1ic C::1-,JlitS h.nUl.t~ cxt.ends hnNodo { 

11 Constructor 
publ.ic hnUl tirna l); 

11 Metodos 
pu.bl.ic ObJect c1ona t l; 
pu.blic !inal. hnPost-eo ev....i ( Ind.i.v.i.ctuo su.Jeto, Ob)ect ambiente >: 
public final Stri.nq to9trí..ng(l; 

3.3.2. Funcionales para la solución del problema: los no terminales 

Ademéis de los dos terminales. diseñe cinco funcionales no terminales PI zq. PDer. 

Mayor. Menor y Mueve~ implementados por las clases hnPI zq. hnPDer. 

hnMenar. hnMayor y hnMueve • ..-espectivamente. Estas clases tambien son 

subclases de hnNodo y comparten los mismos metodos que los terminales ya 

presentados. Por esta razón. omitire el formato estructural de cada clase para sólo 

discutir el comportamiento del metodo eval () de cada una de ellas 

PI z q Este funcional devuelve una referencia al poste inmediatamente a la 

izquierda del obtenido por- la evaluación de su único operando. Por otro 

lado~ si dicha evaluación devuelve el valor nulo (nu l l.), el funcional 

también devuelve nulo. 

PDer Casi idéntico en funcionamiento a PI z q~ este fimcional devuelve el poste 

a la derecha de su operando. 
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Menor Evalúa sus dos operandos y devuelve. de los dos. aquel que contiene Ja 

pieza de menor dilimetro. El funcional devuelve nulo en el caso de que 

ambos operandos evalUen a nulo o que ninguno de ellos contenga piezas. 

Mayor En forma similar a Menor. este funcional devuelve el operando que 

contiene la pieza de mayor diámetro 

Mueve Mueve la pieza superior de su primer operando a su segundo operando. 

siempre que el movimiento sea válido de acuerdo a las reglas del juego 

AdicionaJmente, este funcional incrementa el nUmero de movimientos del 

tablero {mov) y fija el valor del campo ultimo aJ poste destino del 

movimiento. Si uno de sus operandos evalúa a nulo. el poste origen esta 

vacio o el movimiento es inválido. no se realiza ninguna operación y el 

funcional devuelve nulo. 

Asi, {Minimo, UJ.timo. Plzq. PDer. Mayor. Menor. Mueve} es el conjunto 

completo de funcionales para el problema. los cuales reciben cero, cero. uno, uno. 

dos. dos y dos operandos, respectivamente 

Nunca llevé a cabo un análisis de a garantía de suficiencia de este conjunto de 

funcionales, sin embargo. conociendo la descripción de la solución iterativa al 

problema de torres de Hanoi se antoja pensar que el conjunto utilizado tiene la 

capacidad suficiente para expresar soluciones a este tipo de problemas. 

3.4. La metodologia de evaluación 

El mecanismo de evaluación de los individuos bajo evolución es implementado por la 

clase hnTrainer que. tal como se menciona en el capitulo anterior. cumple con la 

restricción de ser una subclase de la clase Entrenador del motor: 
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pUl:ll.ic cl.a..:s.:s hn'l'rA.in•r extend!'5 GP. Entrenador 1 

/ / Var.tab1es 
pr:i.v.at:.e .stat:.:i.c :i.nt 
priva te .:stat:.ic hnAmbl.ent:<e ( J .;uab.ientea; 

// Hetodos 
public f1oat [] ritn.•• (); 
private doub1e :f'd{ :Indi.v-i.duo ind l: 
public .:stal:l.C vo:i.d :i.nitt); 

La clase ofrece una implementación para el método f i tness ().que es la interfase 

con el motor para la evaluación de los individuos. mientras que la funcionalidad real 

de Ja evaluación está contenida en el método t- d ¡ ) El método in i ~ ( ) debe ser 

invocado aJ inicio de una corrida para inicializar un conjunto de casos de evaluación 

en el arreglo ambientes En este problema. elegí seis escenarios que son parte del 

desarrollo de una solución para Jos problemas de 4 y 6 discos. Estos se presentan a 

continuación: 

Caso No 1 - 1 movimiento 

íl ll. J!.. íl [] A .-:. 
11 

Origen Qtriebvo 

Caso No. 2 - 3 movirnientos 

íl íl A 
OJjetivo 

Caso No. 3 - 5 movimientos 

Objetivo 
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Caso No. 4 - 15 movimientos = íl íl íl IJ 
~ -- -

Ongen Objcltvo 

Caso No. 5 - 18 movimientos 

! ! r1 
íl [j .l JL .=:. ...... ,, 

Oigcn ObJCU\0 

Caso No 6 - 63 movimientos 

,¡;¡, 

íl íl 
ri 

11 

.=. 
& 11 ---'' 

Origen ~eti,·o 

Utilizando esta clase. cada individuo es evaluado en forma individual sobre un grupo 

de casos del problema de torres de Hanoi. Cada uno de estos casos está. representado 

por un ambiente que establece una configuración de tablero y un poste objetivo sobre 

el cual deben apilarse todos los discos. 

Cada individuo específico es expuesto a todos los casos propuestos en el arreglo 

ambientes. y cada caso es evaluado invocando en forma repetida al mCtodo 

eva1 () del funcional raiz de la rama principal del individuo. Esta invocación se 

repite un número máximo de veces (2". 1) determinado por el número de discos (11) en 

el tablero origen. o hasta que las piezas del tablero estén colocadas en el poste 

objetivo; Io que suceda primero. 
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Al finalizar el ciclo de invocaciones repetidas. el entrenador determina si el caso en 

turno ha sido solucionado por el individuo De ser asi. et individuo recibe una 

calificación acumulativa de hasta un punto que se calcula de la siguiente forma 

• El individuo recibe una calificación base de 0.75 puntos por haber 

solucionado el caso en turno 

• A la calificación base se agrega un factor igual a O 25 puntos multiplicado 

por la relación que guardan el nUmero mínimo de n1ovimientos necesarios 

para resolver el caso contra el nUmcro de n1ovimientos utilizados por el 

individuo para la solución 

calificación= 0.75 + 0.25 tnov,..,n., ...... I movuhhz..ad.n 

En esta forma. una solución lograda en un número minimo de movimientos merece 

una calificación de un punto. Esta calificación decrece confonne el nUmero de 

movimientos utilizados se vuelve mayor La estrategia de puntajes busca promover a 

individuos que no sólo logran soluciones al problema sino que las logran en un 

número minimo de movimientos. 

3.5. Ejecución del motor 

Para llevar a cabo una corrida del motor. utilicé una clase encargada de fijar los 

parámetros de operación del motor e invocarlo sobre el problema. Esta es la clase 

StartHanoi: 

pub1ic class st.artff&no1 1 

I / La especl.f1.C•cíon de la espec:i..e pare& la poblacion 
static Espec;i.e •apec.:I..•; 

// Las cl•ses de funciona;les terminales del. arbol de prog.r~ 
stati.c St.r:i.nq [) t_%pb - ( .. hnU1 timo'". "hnH.i.n.imo" 1 ; 

/ / Las cla:'lles de t:uncionales no term:i..nales del. arbol de programa 
static String ( l nt rpb - { .. hnMueve". "hnMenor .. , "hnMayolt" .. , 

- "hnPJ:-zq'", .. hnPDer .. J; 
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11 P•rametros de la poblacion 
publi.c int .-.p - '' publ1.C St&t1.C m.az_~p - 10: 
publ.l.C statl.c boole.an b&.1....ne• - t:rue; 
publl.c static nind - 500; 
publl.C statl.C S tr i.ng ''HRAMP"; 

11 P.-rametros para evaludc:i.on 
public statl.c: >nt 
publi.c StCAtl.C int QI_ •ize - 1' 
publ1c int - troa.in - 16; 
public float pcru.z& - (!"lo.:.t)0.8; 
publ.l.c float: t-lt~cion - tfl.oat) 0.2; 
publi.c floct.t pr-.procluc - (flodt) O.O; 

// El proced.l.nu.ento princ1pC11l 
public stati.c VO.l.d -.1-n( St:rinq[J argv l 

throw5 ClassNot:FoundExcept:..on, 
:ln.stantl.ationExcept 1on. 
I l legalAccessExcept l. on 

11 Inicia los casos del entrenador del problem& 
hnTrai.ner - inl.t ( J: 

11 CJ'."ea. l.a especificacion de la e3pecl.e 
especie - new E:5pec1e ( "Hanoi. ••, 

balance, deep, max_deep, 
l:_rpb. nt_rpb ) : 

11 Crea una 1nstanc1a del. motor 
seed - (:1.nt:I (Mat:h.r.andom() • 21474636471; 
System.out.prl.nt:ln{"fl.un seed: .. + seed); 
Mot:or m - new Motor ( :'!.eed. nlnd. e:'!opec1e, metodo ) ; 

// Arranca el proce:'!oo de GP en el motor 
m.run{ nGen. e¡ :s1ze, 

pcruz.a. -pmutacion. pr~pz;oduc. 
"'hnTrainer .. , ma.x_t:ra1n ) : 

Esta clase expresa una aplicación de Java que almacena los parámetros de ejecución 

paC"a el motor de programación genCtica En su método principal lleva a cabo las 

siguientes tareas: 

• Crea una definición de Especie para crear los individuos de la población 

con los panimetros de balance, profundidad de creación, pr-ofundidad 

máxima. conjunto de funcionales terminales y no terminales. especificados 

por las variables balance. deep, max_deep. t_rpb y nt_rbp, 

respectivamente. 
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• Obtiene una semilla arbitraria para el generador de nUmeros aleatorios del 

motor y la almacena en la vanahlc se1..-.cl 

• Crea una instancia de la clase Mo t C' r proporcionando la información de 

semil1a aleatoria. nUmero de individuos en la población. definición de 

especie y método de crecimiento de la población de acuerdo a los 

para.metros seed. nlnd. espL•cie y me todo. respectivamente 

• Finalmente. inicia la ejecución del motor de programación genCtica al 

invocar al método run ( l del motor creado La invocación·indica el 

nUmero de gencracione!> a evaluar. el tamaflo de grupo a usar en la 

evaluación de los ind1v1duos. la d1~u 1bución de probabilidades a utilizar para 

las operaciones de reproduccion. mutacion y cruzamiento. el nombre de la 

c1ase entrenadora especifica para el problema y. el número de entrenadores 

a ser ejecutados en paralelo por el motor 

Este proceso se encarga de la inicialización necesaria para una corrida del motor e 

invoca su ejecución. La creación y ejecución del motor desencadenan todas las 

actividades necesarias para la implementación del paradigma de la programación 

genética. 

La ejecución del motor tenn.ina al alcan7..ar la evaluación del número de generaciones 

especificadas o. al ser detenido por algún criterio de terminación en el entrenador del 

problema (hnTrainer) 

3.6. Parámetros de control 

Las corridas efectuadas para la solución del problema de torres de Hanoi se llevaron 

a cabo usando poblaciones de 500 individuos con una profundidad máxima de 

construcción de 5 niveles y una profundidad maxima de operación de 1 O niveles. La 

generación de la población inicial se hizo por medio del método de rampa combinada 

con el fin de maximizar la variedad de configuraciones estructurales presentes en la 
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población. El proceso de transfo1·mación-cvaluación se repitió a lo largo de l 00 

generaciones sin un criterio adicional de terminación 

Los procesos de evaluación se llevaron a cabo en individuos aislados ejecutando 

simultáneamente 16 instancias de la clase hní' r ó i ne r con el fin de aprovechar la 

capacidad de cómputo de un equipo provisto de 4 procesadores 

La transformación de las poblaciones contempló una probabilidad de cruzamiento del 

80°/o y una probabilidad de mutación del 20°/o mientras que la operación de 

reproducción no fue utilizada por considerar que reduce la "dive.-siditd genCtica" en 

las poblaciones de individuos y provoca una tendencia hacia convergencias 

tempranas con soluciones subóptin1as del problema 

3.7. Ambiente de cómputo utilizado 

Para la ejecución del código de Java se utilizaron inicialmente -en la etapa de 

pruebas- dos intC.-pretes diferentes. Por una parte se uso el Java Development Kit de 

SunSoft en versión l 1.2 sin capacidades reales de mu1tiprocesamiento~ y en segunda 

instancia se utilizó el interprete de Java "Ka.ffe .. de dominio público en versión 0.97. 

provisto de un compilador JIT (Just In Time) incapaz de ejecutar tramas en forma 

distribuida sobre varios procesadores 

Ambas herramientas de ejecución fueron usadas en forma preliminar sobre 

plataformas de cómputo Intel 486 y Pentium ejecutando SunSoft. Solaris versión 

2.5.1 y Linux en la distribución de RedHat versión 4.2. Las configuraciones de 

hardware variaron desde equipos 486 a 33J\,ffiz con 16l'vffi RA.M hasta Pentium a 

166r.,..fHz con 641\IB RAM. Otros equipos utilizados con estas herramientas fueron 

monoprocesadores Sun-Microsystems modelos Ultra 1 y Ultra II~ de procesadores 

UltraSPARC a 16Th1Hz, provistos de 128MB ILA..M o más. 
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Las corridas finales fueron efectuadas sobl"e un equipo Sun-Microsystems modelo 

Enterprise 4000 provisto de 4 pl"ocesadores UltraSPARC a 167MHz, 512MB de 

memoria principal y 768MB de memoria virtual El sistema operativo utilizado fue 

Sun-Solaris ver-sión 2.5. l 

Sobr-e estas plataformas nmltipr-ocesadoras se uso el Java Developmcnt Kit de 

SunSoft en ver-sión 1. 1.3 provisto de un compilado.- JlT (J1Jst /11 lime) con 

capacidad de utilización de tr-amas de ejecución en forma nativa (native threads) 

sobr-e el sistema operativo Solaris, el cual es capaz de distribuir tas tramas de 

ejecución sobre los procesado1"cs disponibles en el equipo 

Bajo los parámetros de control presentados se fijó. para todas las ejecuciones. un 

tope de utilización de memoria de l SOMB. Este tope es muy superior a los 

requerimientos mínimos de espacio en estado estable de las corridas. que están 

tasados entre 40 y 70MB. Sin embargo, la holgura adicional ahorra en tiempo de 

ejecución por requerir una menot" actividad poi" parte del recolector de basura de 

Java. 

Los .-esultados de ejecución generados por el motor en cuanto a la evolución de las 

poblaciones y la estructura del mejor individuo de cada generación fueron registrados 

en archivos de salida separados. consumiendo en conjunto hasta un total de 50KB 

por ejecución. 

3 .. 8.. Resultados 

Para ta solución del problema propuesto se realizaron 50 corridas independientes. de 

tas cuales 18 (un 36%) logf"aron encontrar uno o más individuos capaces de 

solucionar en íonna óptima los 6 casos propuestos 

La convergencia a la solución fue relativamente temp.-ana. De las corridas exitosas. 

la primera solución óptima fue encontrada en p.-omedio en la generación número 54. 
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Las generaciones posteriores siempre fueron evaluadas en busca de individuos 

óptimos formados por un número menor de füncionalcs, es decir. individuos capaces 

de solucionar el problema haciendo uso de una menor ..::omplejidad estructural 

Probablemente. la respuesta a este componamiento reside en el hecho de que la 

complejidad estructural nunca estuvo involucrada en la mCtrica de aptitud de los 

individuos. La U.nica presión evolutiva en esta dirección es que el ordenan1iento de 

dos individuos con la misma medida de aptitud favorece siempre al individuo de 

menor complejidad estructural, y todo parece indicar que este criterio no es 

suficiente para producir una presión eficaz hacia la producción de individuos de 

menor peso. 

El apéndice de resultados al final de este trabajo muestra un conjunto de gráficas 

extraídas de corridas selectas de las cincuenta corridas realizadas. Las gráficas 

muestran la evolución de aptitud y peso en los individuos de estas corridas. 
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4. Conclusiones 

A través de estas conclusiones pretendo presentar no solamente una evaluación de la 

aportación del proyecto realizado sino también mencionar aspectos interesantes 

relativos a la experiencia ganada a lo largo de su desarrollo. 

El diseño de la máquina de programación genética logrado se apega a la dcsc1·ipción 

de la técnica hecha por J. R Koza (1992 y 1994). Considero que la interfase 

concebida para el enlace con el diseño de los funcionales y el método de evaluación 

del usuario resulta sencilla y flexible a la vez De hecho. las Unicas restricciones 

impuestas son los requerimientos de derivar a todo funcional de la clase 

Funcional y al mCtodo de evaluación de la clase Entrenador provistas por el 

motor mismo. 

Este sencillo metodo de comunicación entre código del usuario y el motor tiene un 

bajo costo para el usuario a la vez que le ofrece completa flexibilidad para elegir el 

dominio y ambiente de operación para la implementación de la solución. Ejemplo de 

esto es el problema de torres de Hanoi abordado, en el que el dominio de operación 

de los funcionales del problema es un tipo complejo que representa a un poste del 

tablero 

A la vez. la segmentación del motor en clases que abstraen cada uno de los 

elementos conceptuales del paJ"adigma (füncional. rama. individuo, población. 

evaluador. entf"enador y motor) agrupa cada una de las actividades de la tCcnica en 

módulos autocontenidos. En un futuro, este diseño podría resultar útil para 

simplificar la taJ"ea de comprensión y manipulación del código que confonna a la 

milquina. 

Creo que el diseño logrado es sencillo y J"etleja correctamente la organización que se 

ha propuesto para cada uno de los elementos y comportamientos que conforman la 

técnica de programación genética. 
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En cuanto a la confiabilidad de la versión final de la implementación. el 

funcionanliemo püre'".;e estati.le y libre de errores. sin embargo. no puede descartarse 

1a posibilidad de que existan errores residuales aun no detectados. 

La experiencia de trabajo en Java para la implementación del sistema me deja una 

opinión positiva de las capacidades del lenguaje para abordar proyectos de desarrollo 

de gran escala. El sencillo manejo y portabilidad de las funciones para 

multiprocesamiento de Java resultaron invaluables para la t::Ílcaz implementación del 

sistema de evaluación paralela de la aptitud de individuos de una población 

Por otro lado. las características de administración dina.mi.ca de memoria de Java. que 

utiliza un recolector de basura. resultan cómodas durante el desarrollo aunque tienen 

efectos negativos en la ejecución del sistema. La frecuencia de crcaci.ón y 

obsolescencia de los cientos de miles de objetos creados durante una corrida del 

sistema requieren de una gran actividad por pane del recolector. En este contexto. 

existen técnicas de administración de memoria que. si bien son menos amables para 

el desarrollador. ofrecen una mayor eficiencia en la asignación y liberación de 

recursos. 

El cuestionamiento sobre la eficiencia de ejecución del código interpretado de Java 

(con o sin los beneficios de un compilador JIT) en comparación con la eficiencia del 

código binario. no fue abordada como panc del proyecto. Su análisis profundo 

requerirla de una versión del sistema de diseno comparable implementada en un 

lenguaje completamente compilable. 

Salvo por el impacto negativo de la administración de memoria y la ejecución 

interpretada del lenguaje. creo que el balance global de la elección de Java como 

herramienta de dcsarro11o resultó positiva. 

Al margen del sistema en el que se centra este trabajo y los resultados obtenidos. la 

experiencia de trabajar con un lenguaje como Java en la exploración de técnicas de 
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multiprocesamiento aplicadas a una metodologia de inteligencia anificial es un 

beneficio personal obtenido a lo largo del proyecto 

La experiencia de trabajo con varias herramientas para el uso de Java sobre diversas 

plataformas es un beneficio adicional que. creo, probará ser de gran valor profesional 

en los próximos años. 
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Apéndice de resultados 

A continuación presento un conjunto de g.raficas obtenidas a partir de diez de las 

cincuenta corridas efCctua<las para el problema .Je torres de l lanoi 

Uno de los tipos de gráficas rnuc~tra la c':nluciun de la ac.kcuacion ajustada para el 

mejor individuo de cada generac1on en una cnrnda, a!-.1 como d valor n1edio de este 

parámetro para todos los indt" tlluo!> d\.." l.1 pnblac1•1n 

El segundo tip0 de gráfic" n1ue~tr:\, p:1ra ;.111:1 l..-~1n1da. el pes,•. en numcrn de nodos. 

del cirbol de compnsic1on del n1e¡or 111d1Yiduo de.,_• cada generación 

Adicionalmente. presento un gr~dk~) qu~ rnucstra un h1stogran1a de d1stnbución de 

pesos para los individuos perfectos encontrados en todas la!'. corridas 

'"'"""'"~! 
1 

'----------·------ ------·------- 1 
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Corrida No. 1: aptitud y peso 

.... _.: ... .. ~:.: .. ~:.::.. '"'"'"' 

···----· .. ··-··--.--.. . 1 

----- ---- ... ~~-
~--------------~------------- --- ---- - --- ---------

70 



Corrida No~ 7: aptitud y peso 

Evoluc:>Ón de aptlll..ld 

~------------------~-----

---------;l 

1 
i 
i 
1 
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~ J 
_______ \ 
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Corrida No .. 12: aptitud y peso 

E~=:-d·~-~~=------ ----------------¡ 

----------------,------------------------; 

1 

\ 
1 

·-·-·-----····-···· \ 

L ____ ~ 

72 



Corrida No. 23: aptitud y p~o 

L_-_-_-.=----_-._ -----------· _______ _, 
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Corrida No .. 36: aptitud y JM:SO 

--------·-- --

----------- ----·-- - --- -- -- -- - - ¡ 
1 
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Corrld• No. 39: aptitud y peso 

~-------------- - -- - ----- ------ ---1 

1 

1 

! 
i ,_____ _____ _____.J 

______ _J 
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c_o_m_·d_•_N_o_. __ '_2_:_a_p•i_t_u_d __ YP_es __ º_ee ... ..., ... ~-=-:~::--~ - . -- =;;l 
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Corrida No. 43: aptitud y peso 

,--------------- -----------------------------------, 
EVDlucton de •p•uud 1 

,---------------- - - - -- ------

1 

i 
l 
i 

-------~-J 
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Corrida Noª 4.5: aptitud y Peso 

----------·--------------------~ 

'---------------·-- ·------·- ----·------------

-------~------ ----------------
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Corrida No. 48: aptitud y peso 

,----------------------------- ·~:~~~-:-=§ 

E.STA 
'\AUR 

Peao del m•)<>r lndlvlCluo 

TESIS 
DE LA 

HO DEBE 
B!BUOIECA 

1 

1 

_: _____ j 
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