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Presentacién

En la década de los 50 Arthur Samuel, uno de los precursores en el campo de la
inteligencia artificial, se plante6 el problema de como pucde una computadora
aprender a solucionar problemas para Jos que no ha sido programada explicitamente.
Los esfuerzos destinados a dar respuesta a esta interrogante han constituido una
rama del conocimiento denominada “inteligencia antificial” que agrupa a un variado

conjunto de técnicas, herramientas y metodologias de solucion de problemas.

Dentro de la inteligencia artificial existe una rama de estudio conocida como
“cornputacion evolutiva™ que agrupa técnicas disefiadas para explorar el espacio
solucion de un problema a través de una metafora artificial del proceso de seleccion
natural guiado por el principio de supervivencia de los individuos mas aptos. Las
ideas basicas de la computacion evolutiva estan inspiradas en los mecanismos de
evolucion descritos por Charles Darwin en £/ Qrigzen de las Especies y, por lo tanto,
proponen la busqueda de mecanismos de solucidon de problemas basadas en la
evolucion de un caldo primigenio de posibles soluciones, utilizando un proceso

continuo de evaluacion, seleccion y transformacion de éstas

El trabajo presentado en esta tesis esta relacionado directamente con una de las
técnicas de Ja programacion evolutiva llamada “Programacion Genética™ (PG)
descrita inicialmente por John R. Koza en 1992, La técnica de programacion
genética no es necesariamente superior a otras técnicas de computacion evolutiva o
de inteligencia artificial en general. Histéricamente, los distintos métodos propuestos
por la investigacion en computacion evolutiva han tenido éxitos y fracasos y la
programacion genética no es una excepcion a esta regla. Se trata, mas bien, de una

propuesta mas dentro de este tema de estudio.

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

basada en el paradigma de programacion genética surge, pues, del interés por el



estudio de dicha técnica y busca estimular en otros este interés, poniendo a

disposicion de los lectores los resultados del presente trabajo

La tesis esta constituida por un primer capitulo que presenta el funcionamiento de la
técnica de programacion genética basado en los trabajos de J R. Koza (1992 y 1994)
y menciona las motivaciones del autor original al proponer esta nueva técnica.
Adicionalmente, se discute la implementacion de dos tipos de maquinas de
programacion genética que cumplen fundamentalmente las mismas tareas que la que

se desarrollara a o largo de este trabajo

El segundo capitulo busca justiticar la construccion de una nueva herramienta de
programacion genética utilizando el lenguaje de programacion “Java' y presenta el

disefio desarrollado para su implementacion.

El tercer capitulo demuestra ¢l uso de la herramienta a través de la solucién de un

problema basico con e! fin de demostrar su correcto uso y funcionamiento.

El altimo capitulo hace una reflexion sobre los resultados del trabajo y el disefio del
motor producido, asi como sobre la experiencia en torno al uso de la herramienta

elegida para el desarrollo.



Introduccién a ia programacion genética

El objetivo de este capitulo es introducir al lector a los elementos y procedimientos
involucrados en la técnica de programacion genética. En €l se describiran las
estructuras bajo adaptacion utilizadas, para despucés presentar los procedimientos que

operan sobre €stas para promover su adaptacion

La iden fundamental detras de la programacion genéti

El proceso basico utilizado por la programacion genética. comuan a otras técnicas de
computacion evolutiva, es el uso de mecanismos aleatorios o pseudoaleatorios' para
la creacion de poblaciones de individuos y para su evolucion hacia generaciones cada

vez mas aptas en la solucién de un problema

Mas alla de esta similitud, una de las caracteristicas de diterenciacion de las técnicas
evolutivas es el concepto de individuo utilizado por cada una de ellas, es decir, la
definicion estructural y semantica de aquello que se considera un individuo en
evolucion. Por ejemplo, el algoritmo genctico original define un individuo como una
cadena de bits de longitud fija que, bajo un enfoque de interpretacion especifico,
expresa una posible solucion a un problema determinado En este renglon la
programacion 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 &}

Otra parte fundamental en el funcionamiento de las técnicas evolutivas es el
promover la convergencia de sus individuos hacia poblaciones con mejores
caracteristicas de solucion del problema plantecado, a pesar de la caracteristica

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

'En este trabajo usaré 1os iérminos “aleatorio” y | a

algor

> para referinme a procesos
para la ion de scries de numeros.



una presion evolutiva que favorece, en una forma no deterministica, la supervivencia
de los individuos mas aptos y. por lo tanto, tiende a reducir la esperanza de vida de

individuos menos aptos.

La presion evolutiva mencionada es implementada a través de un mecanismo capaz
de determinar una métrica de aptitud? para cada individuo de una poblacion Este
mecanismo, llamado generalmente funcion de evaluacion, es utilizado para clasificar
a los individuos de una generacion y llevar a cabo sobre ellos un proceso de
transformacion para conformar una nueva generacion de individuos. Los individuos
de una generacion son seleccionados en torma aleatoria para ser trasformados y
pasar a formar parte de la nueva generacion. El mecanismo de seleccion aleatoria es

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

Es asi como el proceso de seleccion aleatoria sesgada produce un efecto en la
convergencia de las poblaciones que resulta superior a una metodologia de busqueda

ciega, es decir, a2 una metodologia completamente aleatoria.

En resumen, ia técnica de programacion gendética representa la exploracion aleatoria
dirigida de un espacio solucion conformado por todos los posibles programas
formulables en términos de la combinacion de un conjunto finito de bloques
funcionales. Esta exploracion se lleva a cabo en forma repetida a lo largo de
generaciones de individuos hasta que se curnple algun criterio de terminacion

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

2E1 término “metrica de aptitud™ se reficre a un valor que califica la i de un individuo
para on un i cen ¢l caso de la programacion genética se utiliza
para la idad de solucion de un




1.2,

1.2.1.
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Cruzamiento

Las estructuras bajo evolucién: los individuos

En la seccion anterior se sefiala que una de las caracteristicas unicas de la

programacion genética en comparacion con otras técnicas de computacion evolutiva
es la estructura y semantica de los elementos bajo evolucion, es decir, los individuos.
En esta seccidn se presentara el tipo de estructuras sujetas al proceso evolutivo en la

técnica de programacion gendtica.

Bloques constructivos: los funcionales

En la técnica de programacion genética, los individuos son estructuras de arbol
cuyos nodos son bloques constructivos y operativos conocidos como funcionales. Un
funcional es concebido como un elemento que aplica una operacion especifica a un
nimero finito (posiblemente cero) de operandos para producir un resultado. Los
operandos utilizados por cada bloque funcional son a su vez subarboles de
funcionales que penden de él en la estructura.

Esta descripcién plantea una clasificacion importante de los funcionales entre los que

utilizan cero operandos contra los que utilizan uno o mas de ellos; a los primeros se



le conoce como funcionales terminales y a los segundos como funcionales no
terminales. Evidentemente, la nomenclatura de la clasificacion esta directamente
vinculada al hecho de que un funcional terminal (que no utiliza operandos)

representa un nodo hoja en la estructura del arbol

Asi, en la estructura que conforma a un individuo, el ebjetivo de un funcional no
terminal es el de efectuar alguna operacion sobre sus operandos y/o sobre el estado
del problema en cuestion y producir un resultado. Por otro lado, el objetivo de los
funcionales terminales es generalmente el de representar valores constantes o el valor
de las variables de estado del praoblema, es decir, producir un resultado sin el uso de
operandos. Semanticamente, la estructura completa describe una composicion de las

funciones individuales de cada uno de los nodos del arbol

Los bloques funcionales son comunmente representados mediante una notacion

como la siguiente:
(operacion operando,, operando,, ..., operardo,).

Por ejemplo, las notaciones alternativas (Suma op;, opz} o (+~ op:, opy) pueden ser
usadas para representar un funcional no terminal que efectua y devuelve la suma del
valor de sus dos operandos; la notacion (3. 7/475) representa un funcional terminal
que devuelve una aproximacion al namero &, o (rermp) como un funcional que

devuelve la temperatura de algiin clemento en el universo del problema.

Estos ejemplos nos hacen relacionar el comportamiento de los funcionales con el de
funciones matematicas tradicionales en dominios numéricos. Pero, imaginemos por
ejemplo (if op,;, op: 0p3y) como un funcional que dependiendo del valor de su primer
operando, evalua y devuelve en forma selectiva ¢l valor de su segundo o tercer
operando. En realidad, es posible concebir funcionales capaces de realizar tareas

complejas en dominios no necesariamente numéricos.
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Utitizando estos bloques constructivos, la técnica de programacion genética buscara
estructuras de composicion de funcionales capaces de realizar una tarea
predeterminada. Los tipos y comportamientos de los funcionales que seran aplicados
en una corrida de programacion genética son disedados en forma predeterminada por
el usuario de la técnica y ésta no contempla ninguan mecanismo para determinar la
pertinencia del conjunto utilizado. De hecho, es ésta la labor creativa que el usuario

debe aportar en la busqueda de una solucion a un problema especifico.

El conjunto de funcionales y el problema de suficiencia

Asi, al abordar un problema, se plantea la imponante labor de la eleccion de un
conjunto de funcionales terminales y no terminales suficiente para expresar una
solucién al problema propuesto. Por ejemplo, €s matemaiticamente demostrable que

el conjunto de funcionales booleanos no terminales:
{(or op:. op2). (and op.. op)}

resulta insuficiente para componer cienas funciones booleanas independientemente

del conjunto de funcionales terminales especificados.
Por otro lado, el conjunto:

{(nand op.. op2)}

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

terminales sea también suficiente en términos de las varniables relevantes del
problema.

Es importante insistir aqui en que la técnica de programacion genética no hace
ninguna evaluacion de los funcionales elegidos por el usuario. Su correcta eleccion,
disefio ¢ implementacion deben surgir directamente de €l a través de sus

conocimientos sobre el problema. Este requerimiento, del cual depende directamente

11



el éxito de la técnica, parece en principio una debilidad importante del método. sin
embargo, su creador menciona que es equiparable a otras practicas necesarias en
diferentes técnicas de aprendizaje automaitico 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 eleccion de funcionales no hace a
Ia técnica de programacion genética inferior a otras metodologias existentes para la

solucidn de probiemas.

El conjunto de funcionales y ¢l problema de cerradura

En el disefio de un conjunto de funcionales para atacar un problema, ademas de
enfrentarse al problema de suficiencia, el usuario debe enfrentarse a la solucién 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
especificos de los funcionales involucrados, es necesario que el conjunto de
resultados generado por cualquicra de ellos sea aceptable como valor de operando

para cualquier otro.
Este problema puede ser ejemplificado de manera sencilla en un funcionat:
(divide op,, 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 matematicamente definido y puede no ser aceptable como

valor de operando para otro funcional.

Para garantizar la cerradura en un conjunto de funcionales, pueden utilizarse distintas
técnicas dependiendo del dominio del problema abordado. En el caso especifico de ta

divisién, muchos programadores de programacion genstica eligen producir un



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

valores especiales como nil y definir, por ejemplo:

(divide op,, 0)=ril,
(suma nil, opz)=nil,
(resta op,, mil) =nil,

. etc.

El abordar la idea de cerradura conduce pues, directamente, a mencionar el dominio
det problema y, por lo tanto, el dominio y codominio del conjunto de funcionales.
Cabe mencionar que, si bien a primera vista se antoja pensar en implementaciones de
programacion genética sobre dominios numéricos o boolcanos -ambos ya
mencionados-, a través de un disefio e implementacion adecuados es posible plantear
conjuntos de funcionales para operar en forma suficiente y cerrada sobre dominios

mas complejos como pueden ser listas, arboles, redes, o cualquier estructura de datos
que se desee.

1.2.4. Las estructuras de icién de fi i 1

Una vez presentadas las ideas basicas 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 composicién en varios

niveles de estos elementos da lugar a estructuras que pueden ser repr d

adecuadamente en diagramas de arbol. Esta es, de hecho, 1a estructura de eleccion
para su al i oy

jo en la técnica de programacion genética. Por
ejemplo, la composicion:

(suma (suma 1, (suma 2, 3)), (multiplica (resta 4, 2), x))

basada en el conjunto de funcionales:

13



1.3.

{ ) (1), (2). (3). (4}, (5).
(suma op,, op). (resta op,, opy),
(multiplica op,, op2). (divide op,, ops) }

implementa la funcidn lineal f(x) - 2x + 6, que es claramente representable en el arbol
de composicion mostrado en la siguiente figura:

®/©\@

La generacién inicial de una poblacion

Ahora bien, todo el proceso de evolucion de los individuos de una poblacion llevado

a cabo por la técnica de programacion genética inicia con la produccion de una
pobdblacién inicial.

La construccion del arbol de composicion de un individuo se basa en la eleccion
aleatoria de instancias de los tipos de funcionales determinados por el usaario. Estas
elecciones son efectuadas bajo un conjunto de restricciones que controlan el
resultado global del proceso. Las restricciones estan asociadas a un par de
parametros que especifican 1a longitud (profundidad) maxima de construccion que
puede tener ¢l arbol y a un indicador que determina si el arbol debe tener o no una
estructura balanceada, es decir, si todas sus ramas deben ser de 1a misma longitud.

Asi, el proceso de construccion de un individuo puede desglosarse como sigue:

14



Elegir aleatoriamente un funcional no terminal para el nodo raiz del arbol; esta

exclusion de los funcionales terminales se hace con el objeto de no generar
arboles formados por un solo nodo

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 c¢s igual a la profundidad
maxima permitida, el funcional se elige de entre ¢l subconjunto de

funcionales terminales, de manera que cl arbol no crezca mas alla de dicha
profundidad.

st €} nivel de profundidad es ain menor a la profundidad maxima y el arbol
debe ser balanceado, el funcional se elige de entre el subconjunto de
funcionales no terminales para garantizar que todas las ramas continiien su

crecimiento hasta alcanzar el nivel maximo de profundidad.

si el nivel de profundidad ¢s menor a la profundidad maxima y el arbol no
requiere necesariamente ser balanceado, el funcional se elige -con igual

probabilidad- de entre cualquiera de los funcionales del problema.

Se repite el paso nimero 2 hasta que todos los funcionales del arbol cuenten

con los operandos que requieren para su funcionamiento.

Este proceso permite la construccion aleatoria de arboles de composicion pero, a la
vez, limita su crecimiento descontrolado mas alla de la cota de profundidad maxima.
Por supuesto, el namero de funcionales que conforma a cada arbol (su complejidad)

varia de acuerdo al niumero de operandos requeridos por cada uno de los funcionales
elegidos.

15



A su vez, la generacion de una poblacién completa de individuos esta controlada
principalmente por el numero de individuos a generar y por un parametro conocido

como el métaodo de generacion, del cual existen cinco variantes

el método “completo™, en el cual todos los individuos son balanceados y, por

fo tanto, crecen uniformemente hasta la profundidad maxima,

el método de “crecimiento”, en ¢l cual los individuos no son balanceados, de

manera que no necesariamente llegan a alcanzar {a protundidad maxima,

el método “completo en rampa’, en el cual los individuos son balanceados y se
construyen en grupos de profundidad creciente que van desde 2 niveles hasta la
profundidad maxima. creando el mismo namero de individuos para cada nivel

de profundidad. Es decir, si la poblacion debe constar de 1,000 indi

iduos con
una profundidad maxima de $ niveles, se construyen 250 individuos de

profundidad 2; 250 de protundidad 3, 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 método de “rampa combinada™, en el cual los niveles de profundidad crecen
de la misma manera que en los dos métodos anteriores, sin embargo, el
parametro 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 maxima de tamanos y configuraciones de sus individuos, y es el método

favorecido por J. R. Koza en la presentacion de sus trabajos (1992, p. 93).

16



1.4,

1.5.

Evaluaciéon de los individuos de una poblacion

La discusion anterior cubre completamente la metodologia basica descrita por Koza
(ibid.) para la creacion de poblaciones para su posterior evaluacion y modificacion en
ciclos repetitivos. A continuacién, se presenta la manera en la que se lleva a cabo la

tarea de evaluacion.

Una vez que se cuenta con una nueva poblacion, ya sea una poblacion inicial o una
nueva generacion, el siguiente paso consiste en hacer una evatuacion de la aptitud de

sus individuos para solucionar el problema deseado

Como se mencionod con anterioridad, la implementacion de este proceso queda en
manos del usuario de la técnica de programacion gendtica v. por o 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 evaliita. Este mecanismo calificador debe scr disefiado
por el usuario para otorgar a cada individuo una medida de aptitud que refleje de la

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

El uso de una métrica de aptitud comparablte

Por supuesto, existen muchas maneras diferentes para expresar la medida de aptitud
requerida para la diferenciacion de los individuos de la poblacion. El uso de valores

numeéricos facilmente comparables, por ejemplo, es una alternativa valida, pero aun

asi queda a discusion el dominio, rango e interpretacion de los valores que se

utilizaran al expresar esta aptitud.

Por ¢jemplo, en un problema en el que se evaluen varios casos tipo para cada
individuo, puede usarse una medida que refleje el numero de decisiones acertadas

registradas. Bajo este escenario, las calificaciones serian numeros enteros con un

17



1.6,

rango desde cero hasta el nimero de casos evaluados, donde una calificacidn mayor

denota un mayor grado de aptitud

De manera similar, pueden plantearse situaciones en las que la medida de aptitud
corresponda a una cantidad en el dominio de los numeros reales negativos. o

negativa y positiva o, donde cantidades menores denoten mayores grados de aptitud

Siguiendo el ejemplo de Koza (1992, p. 97). la metodologia elegida en este trabajo
hace uso de una “medida de aptitud ajustada”™ (/) representada por un valor real
positivo, de acuerdo con la regla de que un valor mayor denota un nivel de aptitud
superior. L.a medida recibe el calificativo de “ajustada™ en virtud de que en muchos
esquemas de evaluacion es necesario expresar una regla de transformacion para
convertir el valor de aptitud obtenido en un namero real positivo que refleje la regla

de ordenamiento sefialada.

La medida de aptitnd ajustada aplicada a cada individuo permite el calculo, para cada

individuo, de una segunda cantidad lamada “medida de aptitud estandarizada™ (f;):

S0 =Jfali) | Z 1,

donde f2(1) denota la medida de aptitud “x™

del i-¢simo individuo de la poblacién
Esta otra medida ofrece una caracteristica especial: la sumatoria de_f, sobre todos los
individuos de la poblacion tiene un valor total de uno, esto permite hacer una i
seleccion de individuos -tal y como se detallara mas adelante- haciendo uso de

nameros con valores reales comprendidos en el intervalo [0, 1].

La scleccion de individuos basada en su aptitud
Una vez concluido el proceso de evaluacion de toda la poblacion de manera acorde

con las reglas mencionadas, 1a técnica de programacion genctica describe la manera

de producir una nueva generacion, es decir, una nueva poblacion, a través de la
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aplicacion de métodos de mutacion, recombinaciéon o reproduccion sobre los
individuos recién evaluados. Estos procesos de mutacion y recombinacion san
aplicados a individuos elegidos aleatoriamente con un sesgo que favorece la eleccion

de aquéllos que presentaron una mayor aptitud durante el proceso de evaluacion

Antes de comenzar el proceso de seleccion de individuos, 1a poblacion es ordenada

de acuerdo a su medida de aptitud estandarizada

Después de efectuar este ordenamiento, el mecanismo de eleccion sesgada puede
realizarse facilmente medianie {a eleccion de un namero aleatorio a en el rango
[0, 1]. Esto permite extraer de la poblacion al individuo 1(#) para el cual el area bajo

la curva descrita por las_f; es igual o mayor al nimero elegido

Prinions tal que Tl =za coni=(1,2,. ..
Operaci de tr 1¢ ié
Valiéndose del método de sel

ion de individuos antes descrito, la técnica permite
extraer de la poblacion copias de uno o mas individuos para someterlos a un proceso
de reproduccion, mutacién o cruzamiento e insertar sus resultantes en una nueva
generacion.

Esta tarea de seleccidn de individuos, aplicacion de transformaciones e inserciéon en
1a nueva poblacion continia hasta que la nueva poblacion alcanza o rebasa el nimero
de integrantes definidos por el parametro de tamaifio poblacional. Al concluir este
Proceso repetitivo, se cuenta con un nuevo grupo de individuos listos para ser

sometidos al proceso de calificacion de aptitud

La eleccion de uno de los tres métodos de transformacion que se utilizara se logra en

forma aleatoria de acuerdo a una distribucion de probabilidades para 1a ocurrencia de

19



1.7.2.

cada tipo de transformacion, la cual es determinada por el usuario al inicio de la
corrida.

Operaciones de transformaciéon: reproduccion

La operacion de reproduccion requicre de la eleccion de un individuo de la poblacion

actual para ser duplicado fielmente en la siguiente generacion de individuos.

Operaciones de transformacion: mutacion

El caso de la mutacion es ligeramente mas complicado

Después de haber clegido un individuo de la poblacion actual, se elige al azar un
nodo de su arbol de composicion. El nodo elegido y todo ¢l subarbol que pende de €l
es removido y sustituido por una nueva estructura generada aleatoriamente en forma

similar a como fueron generados inicialmente los arboles de los individuos

Para efectuar esta operacion, existe la restriccion de que la profundidad del arbot
resultante no exceda el valor de un parametro de operaciéon conocido como la

profundidad maxima de operacién del arbol

Koza (1992, p. 106), en particular, respeta esta restriccion generando un nuevo
subarbol de profundidad aleatoria en un rango tal que no viole la restriccion
mencionada. La caracteristica de balancco de dicho atbol es determinada

aleatoriamente con igual probabilidad para ambos valores del parametro.

El individuo obtenido de este proceso de transformacion es incluido en la nueva
poblacién.
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1.7.3.

1.8.

Operaciones de transformacién: cruzamiento

El proceso de cruzamiento o reproduccion sexuada se lleva a cabo cligiendo a dos
individuos de !a poblacion original, eligiendo aleatoriamente nodos en sus arboles de

funcionales e intercambiando los subarboles elegidos

Los dos arboles resultado de la operacion de cruzamiento, igual que en la operacion
de mutacidon, deben respetar la restriccion de profundidad maxima de operacion.
Cuando un resulttado viola la restriccion, Koza (1bid, p. 104) elige insertar en la
nueva poblacion no ei resultado transgresor, sino una copia fiel del padre que le dio
origen. Asi, la operacidon de cruzamicnio puede convertirse en un cruzamiento y una

reproduccion directa o en dos reproducciones directas

La impiementacion de la operacion de cruzamiento disefiada para la maquina de
programacion genética que aqui se presenta recurre a la repeticion, tantas veces
como sea necesario, de la eleccion de los puntos de cruzamiento en los individuos
originales hasta obtener una combinacién que arroje dos resultados validos.
Considero que esta variante preserva con mayor fidelidad la proporcion de
reproducciones, mutaciones y cruzamientos elegidos por el usuario para realizar la

corrida de su problema.

Al finalizar la operacion de cruzamiento, ambos resuitados son incluidos en la nueva

generacion de individuos.

El criterio de terminacién

Todo el mecanismo de evaluacion y transformacion de poblaciones se repite para un
numero maximo de generaciones o, en algunos casos, hasta que se alcanza un
criterio de terminacién tipicamente basado en la obtencidon de una calificacion de
aptitud maxima por uno de los individuos de la poblacion en alguna de las

generaciones producidas.
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1.9.

La extensién de ADFs sobre la técnica bisica

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

arbot de posicion de funci les y, la técnica basica pr ada explora el
espacio de posibles arboles de composicion en busca de una instancia capaz de

solucionar un problema especifico.

Como complemento a la técnica basica, Koza y Rice (1992) han presentado y
discutido una modificacion conocida con el nombre de “Definicidon Automatica de
Funciones™ (ADFs por sus siglas en inglés). Esta extension provee a la programacion
genética de la capacidad de definir subfunciones para utilizarlas como parte de una
solucion, de la misma manera en la que un programador usa subrutinas o

subprogramas.

El uso de ADFs, al igual que el uso de subprogramas en un lenguaje de
programacion, facilita la expresion de soluciones a problemas cuya resolucion
requierc de un alto grado de regularidad en ciertas funcionalidades parciales. Dicho
de otra manera, el método permite resolver problemas cuyo arbol de soluciéon

contiene un gran namero de secciones que realizan exactamente la misma funcién.

Cuando un programador de computadoras identifica la necesidad de una cierta rutina
en mas de un punio de su programa, generalmente, escribe un subprograma que ¢s
invocado desde dos o mas 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 programacion genética.

Al abordar un problema con una alta regularidad en su solucion, la técnica basica de
programacién genética debe encontrar un arbol de composicion dentro del cual

existan varias estructuras funci equival que expresen la regularidad de

la solucion. Este fenomeno hace que la probabilidad de éxito se reduzca conforme

aumenta el numero de ocurrencias de estructuras funcic equival esto
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1.9.%

se debe a que crece el numero de veces que debe evolu

nar un Mmismo
comportamiento en diferentes puntos del arbol solucion.

Doplementaciéon y uso de ADFs

En programacion genética, la invocacion del comportamiento de una ADF se expresa
como un funcional de uno o mas operandos, esto permite que un arbol contenga un

gran numero de copias de este funcional para representar la regularidad de la
solucidn.

Ahora bien, este funcional no terminal que invoca un cierto comportamiento ditiere
de los funcionales disefiados por cl usuario en que su comportamiento no esta
predeterminado al inicio del proceso de solucion. Los funcionales que invocan el
comportamiento de una ADF son representaciones simbolicas de un arbol de

composicion adicional contenido también dentro del individuo.

Este, o estos arboles adicionales, estan sujetos también a los procesos de mutacion y
cruzamiento de la técnica, con lo que se persigue la evolucion automatica de

funciones que formen parte de la solucion global del problema

De esta manera, la técnica de uso de ADFs modifica la estructura de un individuo de
manera que ¢ste contiene ahora ya no un arbol de composicion de funcionales sino
varios. Uno de ellos es el arbol principal usado en la técnica basica y los demas

expresan ADFs que pueden ser invocadas como parte de la solucion del problema.




Individuo
Raraa principal
Invocacion

o o 5

2 Lo o <
S OB \

Rama ADF No. |

O Funcional ordinario
:) Invocacion de ADF
:] Argumento de ADF

Por ser un subprograma, una ADF implementa una cierta funcionalidad que opera
sobre un conjunto de argumentos. Esto se expresa mediante el uso de funcionales
terminales en el arbol 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 invocacion, de acuerdo a los operandos del

funcional que invoca a la ADF.

1.9.2 Definicién constructiva de una ADF
De manera similar al caso de la rama® principal en ia técnica basica, la construcciéon
de una ADF esta determinada por una profundidad maxima de construccion, una
profundidad maxima permitida y un junto de funci les no terminal En el
*Uso aqui. y en el resto det trabajo, el término “rama” como si i de los i “arbol™ y

24



1.9.3

caso de una ADF, ésta recibe, ademas, un nombre y un nomero fijo de argumentos.
Este conjunto de parametros constituye el tipo de una ADF.

Para completar los elementos necesarios para su construccion, todas las ADFs
utilizan el mismo conjunto de terminales, el cual cuenta con un solo elemento que

sirve para representar los argumentos que ¢ésta recibe.

En una corrida especifica se dota a cada individuo del mismo numero y tipo de
ADFs, ademas de su rama principal. Es decir, no solo cada individuo contiene el
mismo numero de ADFs sino que, ademas, las caracteristicas de las ADFs de un

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

En general, los conjuntos de no terminales utilizados en la construccion de cada rama

son diferentes; esto plantea una restriccion sobre la operacion de cruzamiento usada
en la técnica basica.

Cruzamiento utilizando ADFs

Es un hecho que las diferentes ramas que conforman a un individuo tienen
caracteristicas unicas que es deseable preservar. Por ejemplo, si la operacion de
cruzamiento tradicional actua sobre dos individuos en puntos que pertenecen a ADFs

de tipo distinto, los resultados de la cruza probablemente violaran la determinacién
del conjunto de no terminales que deben constituirlas.

La solucion propuesta a este problema es el uso de una operacion de cruzamiento

que restringe la eleccion de las ramas a cruzar de acuerdo a sus caracteristicas de
construccion.

Asi, Ia técnica de programacion genética con ADFs modifica la operacion de
cruzamiento de manera que se elige aleatoriamente un punto de cruzamiento en ¢l
primero de los padres involucrados. Posteriormente, y siempre de manera aleatoria.,

se elegira otro punto de cruzamiento en el segundo padre, solo 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, 1a nueva operacion de cruzamiento conserva las caracteristicas
utilizadas en la construccion de {as ramas involucradas. Esto es, una estructura
perteneciente a ia rama principal del primer padre se intercambia solamente por una
estructura de rama principal en ¢l segundo padre, © una estructura de la n-ésima
ADF del primer padre se intercambia solo por una estructura de la n-ésima ADF del
segundo padre

En torno a la técnica de programacion genética

En su presentacion del paradigma de programacion genética, Koza (1992) hace un
breve recuento del desarrollo historico de las variantes de la técnica de algoritmo
genético tradicional y muestra como los elementos en evolucion, elegidos por
diversos autores, han ido creciendo en complejidad estructural. En este contexto,
Koza ofrece la idea de la programacion genética como una extension natural a este
proceso de uso de estructuras cada vez mas 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 pasibles programas enumerables 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 problemas en dominios variados, asi como ofrecer la capacidad
inherente de los programas de computadora para:

efectuar operaciones de manera jerarquica,

ejecutar operaciones alternas basadas en el resultado de calculos intermedios,
implementar métodos de iteracion y recursividad,

manejar resultados de tipos diversos y
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* definir valores y subprogramas para ser utilizados repetidamente.

Ademas, la técnica de programacion genética no requiere de una especificacion a
priori de la estructura o complejidad (en términos de nimero de funcionales) para la
busqueda de una solucion. El algoritmo mismo ajusta dindmicamente estas

caracteristicas durante su ejecucion
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2.1.

Pr tacion del disefio de la magquina

La idea de un motor para programacién genética

De la presentacion hecha en el capitulo anterior sobre los elementos y procesos que
conforman la técnica de programacion genética, se desprende la existencia de dos

actividades distintas en la busqueda de una solucion a través de este método.

La primera, de tipo creativa, involucra el disefio y desarrollo de un conjunto de

elementos funcionales y la preparacionde un r ismo de eval ion capaz de dar

una calificacién de adecuacion a cada uno de los individuos de una poblacion.

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

poblacion inicial para después, de forma repetida, evaluarla, ordenaria y modificarla.

Como fue ya mencionado, el diseilo e implementacion del conjunto de funcionales

para expresar una solucion al problema, asi como el mecanismo de evaluacion de

individuos, son tareas que la técnica de progr idn genética deja completamente
en manos del usuario.

La actividad repetitiva de evaluacion y transformacion de poblaciones de individuos,
por su parte, puede ser expresada en una forma general adecuada a cualquier tipo de

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

evaluacién/transformacion para lquier conj de funci les y si de
evaluacion d dos. A este si bido para llevar a cabo las tareas
repetitivas y predefinidas del paradi de progr ion genética lo llamaremos una

“maquina de programacién gen<ética” o un “motor de programacion genética™.
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2.2,

Implementaciones existentes de maquinas de programacion genética

Como parte del desarrollo de la técnica de programacion genética, Koza (1992) ha
desarrollado una maquina implementada en el lenguaje LISP para la exploracion de
la capacidades de éste paradigma. La eleccion de la herramienta de desarrolio hecha
por el autor esta basada en la capacidad del lenguaje para manipular programas
expresados en LISP como estructuras de datos y 1a sencillez con la que se pueden
ejecutar estructuras de datos que almacenan programas. Estas dos caracteristicas son
centrales en la manipulacion y evaluacion de los arboles de composicion utilizados
por la técnica de programacion genética. La maquina desarrollada por Koza es una
de las herramientas existentes para la exploracion de problemas por medio de la

técnica de programacién genética

Por otro lado, existe otra implementacién de esta herramienta desarrollada por Adam
P. Fraser* que utiliza el lenguaje de programacion C++. Esta maquina de
programacion genética ofrece acceso al paradigma en un lenguaje de uso comiin {en

comparacion con LISP) y agrega los beneficios de efici ia de pro

alcanzables utilizando un lenguaje ejecutable en codigo binario, lo cual contrasta con

el uso de LISP, que es tipicamente un lenguaje interpretado.

El codigo fuente para las dos herramientas mencionadas esta disponible al pablico y
puede ser utilizado y distribuido libremente en actividades no lucrativas. Esto ofrece,
a cualquier interesado, una base de arranque para la exploracion de problemas

partiendo de una plataforma de disponibilidad completa e inmediata.

2.3. Una nueva impl cién en 1 je Java
A partir de lo ya explicado, cobran importancia en el presente trabajo dos preguntas
distintas: ;jporqué considerar siquicra el reproducir la implementacion de las maquina
“Véase htip:/www._io. /~Ap/g i i de/
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de programacion genética ya existentes? y, de hacerlo, (porqué considerar hacerlo
utilizando el lenguaje de programacion Java?. La respuesta esta directamente

relacionada con varias dc¢ las capacidades que el nuevo lenguaje Java ofrece.

En primer lugar, Java promete ser -al igual que C ++- una herramienta disponible
para casi cualquier equipo de computo del que se disponga y, ademas, ofrece ciertos
estandares de implementacion que, si bien no son completos, si resuitan un gran
apoyo para el desarrollador en la tarea de producir codigo altamente portable. Esto
contribuye al disefio e implementacion de un motor de programacion genética que
pueda ser usado en cualquier platatorma disponible, sin la necesidad de adecuar el

codigo fuente existente.

Por otro lado, la definicion sintactica y semantica de Java, cercana a la del lenguaje
C++, ofrece un entorno de programacion familiar a un gran namero de
programadores, a la vez que corrige una serie de desventajas que C++ heredd del
antiguo lenguaje C. Estas modificaciones basicamente semanticas implementadas por
Java ofrecen un marco de desarrollo un poco mas estricto que contribuye a mejorar

1a legibilidad y calidad del codigo.

Java ofrece un sistema de mancjo de memoria basado en un recolector de basura. El
uso de recolectores que reaprovechan automaticamente los recursos consumidos por
elementos dinamicos que dejan de ser necesarios durante la ejecucion de un
programa, libera al desarrollador de la tediosa tarea de liberar explicitamente estos
recursos, eliminando, ademas, la posibilidad de cometer errores en la administracidon

de dichos recursos.

Sobre estas caracteristicas, Java ofrece ademas una serie de capacidades “modernas™
requeridas en los nuevos lenguajes de programacion; entre las cuales se encuentra,

por un lado, la posibilidad de un sencillo desarrollo de procesos en tramas multiples
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{multithreaded) y, por el otro, la implementacién de codigo “viajero™ para

produccion de sistemas de computo distribuido®

Historicamente, estas capacidades han sido ofrecidas por 1os desarrolladores de
sistemas operativos como conjuntos de librerias de servicios las cuales, si bien
similares en su concepcion, varian entre sistemas operativos e incluso cntre diferentes
implementaciones y/o versiones de un mismo sistema operativo. A esta diversidad
dificil de manejar, Java responde incluyendo estos servicios como parte de la
definicion base del ambiente de ejecucion del lenguaje. Esto garantiza la
disponibilidad de estas capacidades en una forma completamente consistente,

independientemente de la plataforma o implementacion utilizada.

La posibilidad de producir un sistema de mulitiprocesamiento o procesamicnto
cooperativo tiene una ventaja definitiva en la técnica de programacion genética, en la
cual una gran poblacion de individuos puede ser sometida a un proceso de
evaluacion en forma paralela, beneficiandose tanto de equipos multiprocesadores

como de conjuntos de equipos de computo interconectados por una red de datos.

Por otro lado, e} gran inconveniente del lenguaje Java es el hecho de su ejecucion en
forma interpretada. Esto o hace un sistema de cémputo de menor potencia al ser

comparado con ¢l eficiente codigo binario producido por un compilador de C++. Sin
embargo, esta tendencia esta carabiando ulti

e con ¢l surgimiento de
interpretes provistos de compiladores de tecnologia JIT (Just In Time), capaces de
producir bajo demanda y selectivamente versiones de codigo binario de fragmentos

de pseudocodigo (llamado byte code en Java), lo cual incrementa significativamente
su eficiencia de ¢jecucién.

Este grupo de factores dan sentido a la idea de construir una maquina para
progr ion genética b d

en este nuevo lenguaje. Asi, este trabajo se aboca al

*La idea de codigo “vinjero” sc reficre a codigo que puede ser itido entre i de en una
red de datos para, dc mancra cooperativa, distribuir las actividades de solucién de una tasea.
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2.4.1.

disefio e implementacion de esta herramienta buscando un modelo funcional capaz de

explotar los beneficios ofrecidos por el lenguaje Java

Discusién del diseiio

El resto de este capitulo esta dedicado a la revisidn de las caracteristicas del disefo
de la maquina de programacion genética que aqui se presenta. La presentacion cubre
temas de interés especial en el ambito de la implementacion, sin revisar de manera

completa todo el codigo que la constituye

Para aquellos interesados en conocer mas profundamente los detalles de la
implementacion, el codigo en Java, asi como una fuente de documentacion

hipertextual de la jerarquia de clases estan disponibles en forma de anexos & este
trabajo.

Representacion de funcionales

Dado que el funcional representa el bloque constructivo basico para la expresion de

soluciones en programacion gencética, su implementacioén merece especial atencion.

Por un lado, el comportamiento especifico de cada funcional utilizado en un
problema debe ser especificado por el usuario de la técnica. Por otra parte, los
procesos que actian sobre estructuras de funcionales requieren de una interfase de

trabajo para la manipulacion de éstas.

Esta dualidad de requerimientos fue resuelta en el disefio produciendo una clase
llamada Funcional que ofrece los métodos bisicos requeridos por la maquina de
programacion genética para la manipulacion de estructuras de estos elementos.
Partiendo de esta clase, todo funcional disefiado por un usuario debe descender

directa o indirectamente de esta clase.

32




La definicidn para variables y métados de la clase funcional es la siguiente:

public abatract class Funcional extends Object implements Claneable {

7/ Variables
protected Funcionalll opearandos = null;

// ¥etodos
public abatract Object clona();:
PUDLiC int gwtHOPI();
public Funcional getOp( int n );
Public void setOp( int n, Funcional op )i
public int getMHodos () :
Public int geteProf(};
protected int gwtProf( int p_act, Entero p_max )7
public AtomLink buscaModo( int n )7
protected AtomLink bumcaNodo ( Entero n, int prof )’
pPublic int getNArg():
public Funcional expanceADF!( Funcional(] op )5
H

En primera instancia, la clase Funcional es abstracta, es decir, no puede ser
instanciada directamente. Esto refuerza su concepcion como una base con unas
ciertas caracteristicas gue deben ser extendidas para implementar funcionales

especificos a cada problema que se desee estudiar.

La clase cuenta con el arreglo operandos cuyo fin es permitir a todo funcional
almacenar referencias a otros funcionales que hagan las veces de sus operandos de
entrada. El tamaiio del arreglo no esta especificado como parte de la definicion
debido a que cada clase de funcional derivada de ésta debera especificar, como parte
de su constructor, el nimero de operandos que requiere. Por gjemplo, una clase que

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

arreglo de operandos como:
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public claas Suma extends Funcional |

// Caonstructor
public Suma() { operandos = new Funcional{ 2 1:; }

// Metodos
public Object clone()
5 clon = new Suma ()
clon.operandosf O } = this.operandes[ O }.clone():
clon.operandos[ 1 } = this.operandos{ 1 ].clone():

return clon:

public <TIPO> eval({ Individuo ind, Object ambiente ) |

< IMPLEMENTACION>

public String testring{) |

return *(suma
+ operandos[ O } == null ? “null” : operandos{ 0 ).toString{)
P
+ operandos{ 1 ] == null ? “null” : operandos[ 1 ].toString()
MR

3
Debe notarse que el constructor de la clase Suma no recibe ningun parametro y que
solo establece el tamaiio del arreglio para contener a sus operandos, y no ejecuta
acciones para instanciarlos. Es parte de la labor de la maquina el interrogar el numero
de operandos requeridos por el funcional e instanciarlos aleatoriamente a partir de!

conjunto de funcionales del problema.

El método clone () mostrado debe implementarse en la nueva clase para permitir a
la maquina obtener copias del funcional y de la estructura que pende de €l
Generalmente, este método hace en todo funcional exactamente lo que se muestra en
este gjemplo, devuelve una copia de si mismo y de la estructura de funcionales que

conforman sus operandos.

Adicionalmente, la nueva clase muestra parcialmente la implementacion de un
método llamado eval (Individuo, Object) para su evaluacion, pero esto no

sino el i > que se

€s un requerimiento fundamental del resto de la

utilizara para invocar el comportamiento del funci 1. También puede incluirse un
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2.4.2.

método toString () que devuelva una representacion en cadena de caracteres del

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

Por lo demas, los métodos de la clase Funcional ofrecen el comportamiento
necesario para que el motor de programacion genética escudrifie y manipule los

arboles de funcionales que conforman a los individuos en evolucion.

Estructuras de icién de fi i les

Como ya se menciond, las estructuras formadas por compaosiciones de elementos
funcionales son arboles caracterizados por sus parametros de:

+» profundidad de construccion inicial,

* caracteristica de balanceo,

« profundidad maxima permitida,

* conjunto de elementos funcionales terminales permitidos y,

* conjunto de elementos funcionales no terminales permitidos.

Esto se ve reflcjado en el disefio a través de una clase contenedora de estos

parametros cuyo nombre es TipoRama, y su implementacion es la siguiente:

3s
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public class TipoRama extends Object implements Cloneable {

// Variables i

protected boolean balance = false;
prorected int prof_ini = 0;
protected int prof_max = 0;:
protected FuncionalFactory terminalas =~ null:
protected FuncionalFactory noterminales = nulls

// Constructores
public TipoRama ()
public TipoRama{ boolean b, int pi, 1nt pm,
FuncionalFactory t, funcionalFactory nt )i

// Metodos
public Object clone ('
public boolean getBalance () -
public¢ int gwtProfIni f:
public int getProfMax(): N
pPublic FuncionalFactory getTerminales (i :
public FuncicnalFactory getNoTerminales (; ;
public void setBalance! boolean b )
public void setProfInmil 1nt pi -
pPublic void etProfMax{ int pmn )
public void etTerminales { FunclonalFactory t }»;
pPublic void setNoTarminales( FuncionalFactory nt
public String toString():

H

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

estructura de funcionales

Tanto terminales como noterminal es merecen mencion especial por
tratarse de variables de tipo Funcional Factory. Baste por ahora decir que estas
clases son fabricas producioras de instancias de funcionales de conjuntos
predefinidos, que determinan el tipo de funcionales que pueden aparecer dentro de la

estructura en cuestion

El objeto de esta clase es constituir un contenedor de parametros para la
construccion y operacion sobre estructuras de elementos funcionales representadas
por la clase Rama:
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public class Rama extends Object 1mplements Cloneable |

// Variablea

protected Funcional raiz = null:
protected int nodos_totales =
protected int prof

protected TipoRama tipo

// Constructores
public Rama():
public Rama{ TipoRama tip );
public Rama( TipoRama tip, int prf, booclean bal };
// Metodos
public Cbhiect clona{);
public int getWNodos():
public int getProf():
public Funcional getRaiz():
public Funcional setRaiz( Funcional nueva );
Public Funcional sustituye( AtomlLink corte, Funcional nuevo ):
private Funcional nuevaRama( 1Nt p_act, int p_maX, boolean bal }:
public AtomLink buscaNedo( int n )7
}

Cada instancia de una rama contiene campos que almacenan:

* una referencia al funcional que es el nodo raiz de la rama,
* un conteo del total de nodos que la conforman,
* un indicador de la profundidad maxima actua! de la rama y,
* una referencia a los parametros usados para su construccion.
Los constructores Rama (TipoRama tip) y Rama (TipoRama tip,
int prf, boolean bal), hacen uso del método nuevaRama ()} para crear

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

clases superiores para, en una sola operacién, generar nuevas ramas provistas de sus
arboles de funcionales.

Los demas métodos de la clase permiten cl manejo de la estructura para las

operaciones de transformacion que la miquina deba aplicar sobre ella.

Asi, esta clase repri a la impl acion cc leta utilizada para expresar a la

rama principal de funcionales de un individuo.
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Como se muestra a continuacion, las ramas adicionales a la principal, cuyo papel es
representar ADFs, requieren de algunos parametros distintos encapsulados en la

clase TipoADF que es una subclase formal de la clase TipoRama

public class TipoADF ecxtends TipoFama implementsa Cloneable {

// Variables

protected String nombre;
protected int nargs ./

protected static sStringl) t_adf « { “GP.ArgADF” };
protected static FunclionalFaccory t = null;

// Constructores
public TAPOADF (),
public TiPOADF{ boolean b, int i, int pa,
Funcional Factory mf, int nda. STring nombd )
// mMetodos
public Object cloma(};
public String getNombre () :
Public int getNArgs ()
public void set¥ambre( String noms )
public vold setMArgs! int na i/
public String tosString();
]

Esta clase -descendiente directa de TipoRama- cuenta con los campos y métodos
de su antecesora, a los cuales afiade un nombre identificador, un namero que indica
cuantos argumentos debe recibir ia ADF y un par de variables de clase usadas para

contener el conjunto de terminales permitidos en su estructura.

Recordemos aqui que los funcionales terminales en la estructura de una ADF son
solamente referencias simbolicas a los parametros formales utilizados al momento de
su invocacion. En el disefio de la maquina, este papel es desempefado por instancias
de la clase AxgADF, cuyo nombre cs el inico citado por la variable £t _adf que
almacena los nombres de las posibles clases para expresar funcionales terminales de

la estructura.

De manera similar a las instancias de la clase TipoRama, las instancias de esta clase
encapsulan los parametros de creacion y manipulacion para elementos de la clase

ADFStru, la cual se presenta a continuacion:
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Public class ADFStru extends Rama implements Cloneable |

/7 Variables
protected TipoADF tipos
// Constructores
public ADFStrul):
public ADFStru({ TipPoADF tip )/
public ADFStru{ TipoADF tip, int prf, boolean bal );

/{ Merodos
public Object clone()
public String getNombre():
private Funcional DuewaRama( int p_act, int p_max,

boclean bal )&
public static Funcional expandeADF( Individuo ind,

Funcional fun )
)]

Esta sencilla clase expresa una parnte importante de la funcionalidad requerida en la
implementacion de ADFs para la programacion genetica. Esto no es evidente en un
primer analisis debido a la sencillez de su estructura, sin embargo, esta clase hereda
completamente la funcionalidad de la clase Rama y adicionalmente puede echar

mano de las capacidades de las clases TipoADF y Funcional.

Al igual que la clase Rama, sus constructores producen automaticamente el arbol de

funcionales contenido en la clase.

El rol principal de una instancia de la clase ADFStru es el contener un arbol de
composicion de funcionales en la variable rai z, heredada de la clase Rama. En la
estructura de este arbol todos los nodos hoja son instancias de la clase ArgADF que

representan los argumentos de invocacion de la funcion.

Eventualmente, la invocacion de la ADF requiere de la sustitucion de estos

argumentos simbolicos por los argumentos formales de tiempo de invocacion. Esta
tarea es realizada por el método de clase

expandeADF (Individuo, Funcional), el cual devuclve a la instancia que
lo invoca una copia de la ADF con la correcta sustitucion de parametros simbdlicos
por parametros formales, de acuerdo a los operandos referenciados por
Funcional.
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2.4.3.

La definicion de una especi

L.a construccion de una poblacion de individuos que contienen una rama principal y
un cierto nimero de ADFs requiere de la especificacion de parametros de
profundidad, balanceo y tipo de terminales a utilizar para cada una de estas ramas.
Como mencioné antes, estas caracteristicas son iguales para todos y cada uno de los

inidivduos de la poblacion.

Para facilitar el manejo de estos parametros, la clase Especie es capaz de

almacenar las caracteristicas de construccion de los individuos de una poblacién:

public class Espaecie extends Object {

// Variablesn
protected String Damse = null;
protected TipoRama daf_xpb = null:
protected Vector defs_adfs = null:

// Constructores
public Especim( S5tring nomb,
toolean b, int pi, int pm,
String T[], String nt() )
throws ClassNotFoundException:
Public Espwcie( String nomb, TipoRama def_rama )7

7/ Metodos
public TipoRama getTipoRPB () ;
PUBlic int QWELNADFs {):
public TipoADF ¢wtTipOADE( int n )7
public void addADF( boolean b, int pi, int pm,
String ntll}., int nargs, String nomb )
throws ClassNotFoundException:
public void addADF( TipoADF def ):
public String toString():
}

EIl constructor de una especie recibe un nombre para la especie (nomb) y, las
caracteristicas a utilizar en las ramas principales de los individuos de la poblacion

(bal >: b, profundidad inicial: pi, profundidad maxima: pm, funcionales

terminales: t y, funcionales no terminales: nt). Otra manera de construir una
definicion de especie es usar el constructor que recibe estos mismos parametros

agrupados en una instancia de TipoRama.
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2.4.4.

El método addADF () permite agregar a la especie las caracteristicas de ADFs que

deben estar presentes en los individuos de la poblacion.

Los demas métodos permiten extraer la informacion al; da en los de la

P

clase.

La implementaciéa de un individuo

Cada individuo de una poblacion esta constituido basicamente por un arbol de
funcionales principal y varios arboles que expresan ADFs para el problema. Las
caracteristicas de cada una de estas ramas esta especificada por una instancia de ia
clase Especie. Adicionalmente, cada individuo lleva consigo sus ultimas
calificaciones de adecuacién ajustada y estandarizada (f, y /.). como se muestra a

continuacion:

pPublic class Iodividuo implements Ordenable, Cloneable {

// Varjables

protected Especie especie:
protected Rama b

protected ADFStrul] adf

pProtected float adjusted_fitness:
pProtected float normalized fitnes

// Constructores
public Individuo ()
public Individuo{ Especie esp, int prof, boolean bal }:
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2.4.5.

// Metodos
public Obiect clone();: :
public float getra();
public float getFni);
public void tFa( float f )
public void setFn( float £ )
public Rama QWEtRPB();
public ADFStru gwtADFStru{ String name )/
public int gewodos () :
public AtomLink buscaNodo ( E£nters n_noado )7 :
public int indiceRama( int n_nodo };
public Rama referenciaRama( int n_nodo !;

public void mutacion{ Poblacion pob )7
public void eruzamiento( Individuo ind, Poblacion pob );
public i1nt orden( Ordenable cmp )}
public Straing toString() ;s
}

El constructor de un individuo recibe una especificacion de especie y parametros de
profundidad maxima y balanceo para su rama principal. Haciendo uso de los
constructores de las clases Rama y ADFSt ru, crea automaticamente las ramas

{principal y ADFs) que lo ban de conformar.

El grueso de los métodos de esta clase giran en torno al acceso y manipulacion de las
calificaciones y ramas del individuo, pero los cuatro métodos: clone (),
mutacion (), cruzamiento () yorden () implementan aigunas de las

operaciones base de la programacion genética

El método clone () representa la capacidad de reproduccién del individuo,
mientras que el método mutacion () inserta en la poblacion indicada una mutacion

del individuo sobre el que se invoca. El método cruzamiento () efectua el cruce

de dos individuos e inserta su d dencia en la poblacién pasada como parametro
v, finalmente, el método orden () determina el criterio de ordenamiento de los

individuos por medio de la comparacion de sus medidas de aptitud estandarizada (f).

Poblaciones de individuos

Para manejar fas colecciones de individuos, el motor utiliza la clase Poblacion:
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public class Poblaciom extends Object |

// Variables
private Vector individuos;

// constructores

public Poblacion( int num_ i1, Especie esp, String mexrodo };
public poblacion( int num_a )}/

// Metodos

public void addIndividuo{ Individuo ind )
public Individuo getIndividuo{ int n );
public void setIndividuo!{ Individuo ind,
public void dalIndividuo( int n )3
public int gwemPoblacional();

public void cruza( float p_cruza, Poblacion pob )7
public void muta( float p_mutacion, Poblacion pob )7
public void reproduce( float p_reprod, Poblacion pob }:
public void sort{):

public int fitneassSeek( float fn );

int n );

)
El si de al

o de los individuos es una instancia de la clase estandar
java.util.Vector para permitir variaciones en el numero de individuos en ias
poblaciones de cada generacion.

En esta clase se implementa la metodologia global de transformacion de las
poblaciones con apoyo en los métodos de la clase Individuo. Adicionalmente, et
método sort () permite el ordenamiento de la poblacidn a través de un algoritmo
de QuickSort, mientras que fitnessSeek () representa el método de seleccion
sesgada porporcional a fa aptitud usado para la seleccién de individuos en las
operaciones de reproduccion, ion y cn iento.

El control de evaluacién

Como se mencionéd en el capitulo anterior, el i de califi

ion de los
individuos es especifico a cada problema y debe ser disefiado por el usuario del

motor, quien debe implementar un método de comunicacidon con éste, El disefio de la
maquina logra esto fijando la restriccion de que toda metodologia de evaluacion para
un problema debe ser una subclase de la clase abstracta Ent renador:
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Ppublic abstract class Entrenador implements Runnable {

// Variables
protected Individuoll cobayos:

// Constructor
public Emtranados ()

/7 Metodos
public Individuo{] getCabayos():
public void setCobayos( Individuc{] conejos ):
public abstract float{] fitness():;
publie void startPohEval( Poblacion pob ) :
public void ndPobXval( Poblacion pob )
public void xun();

}

En las instancias de esta clase, el arreglo cobayos contiene referencias a un grupo
de individuos a ser evaluados. Tipicamente, este arreglo almacena a un sélo
individuo para su evaluacion, sin embargo, hay técnicas de calificacion que requieren
operar a mas 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, €l motor almacena en
cobayos al conjunto que sera evaluado y después invoca al método fitness (),
esperando como valor de retormo un arreglo de calificaciones de adecuacion ajustada
para cada uno de ellos. Las calificaciones devueltas por fitness () deben ser
siempre nimeros positivos que representen mejores adecuaciones usando valores
numéricamente mayores. La subclase disefiada por el usuario debe forzosamente
proveer el método fitness () en el que se lleva a cabo el proceso de evaluacion

del problema.

Adicionalmente, los métodos startPobEval () y endPobEval () son
invocados al inicio y fin de la evaluacién de la poblacion y pueden ser reescritos por
€l usuario para ganar acceso a la poblacion antes y después del proceso de

evaluacion.

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

son invocadas por un 1 > de control global de la evaluacion. Este sistema de

control es implementado en la clase Evaluador:




2.4.7.

public class Evaluador extends Object {

// variables .
protected Class cls_txainer:

// Constructor
public Bvaluader( String nomb_c )
throws ClassNotFoundException;

// Hetodos

public void evalua( Poblacion pob, ;

int g_siTe, inTt max_trainers )
throws IllegalAccessException, InstantiationException;

1
La clase almacena el nombre de la clase de evaluacién del usuario en el campo
cls_trainer, y recibe este mismo nombre como parametro de su constructor.

El método evalua () es el iinico método de la clase y controla la evaluacion de la
poblacidén pob en grupos de evaluacion de g_s i ze individuos, la evaluacion se
lleva a cabo usando max_trainers tramas de ejecucion paralela. Es aqui donde el
motor usa las capacidades muluthreading de Java y sus mecanismos de control para

lograr la evaluacion paralela de los individuos

El control global del proceso

El proceso completo de produccidn inicial, evaluacion y transformacion de las
poblaciones descrito en el capitulo anterior es implementado por la clase Motor.

Como presentaré en el siguiente capitulo, una aplicacion Java disefiada por el usuario

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

corrida de la maquina de programacion genética.
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public class Motor {

/¢ variables !
private Poblacion  pob;

// constructor

public Motor( int rnd_seed, int nind, Especie especie, Scring metodo

throws ClassNotFoundException:

¥

// Metrodos

public void rum{ int nGen, int g_size,

float pcruza, float pmutacion,
String entrenador,

throws ClassNotFoundException,
InstantiationException,
IllegalAccessEXception;

private void display( Poblacion

fioav preprod,
int max_entrenador )

P, int generacion };

El constructor de esta clase crea una poblacién inicial de nInd individuos de
caracteristicas determinadas por especie mientras que metodo cxpresa el tipo de
crecimiento de los individuos quc seran utilizados en la generacién, Adicionalmente,
rnd_seed especifica una semilla para el generador de numeros aleatorios del que

se obtienen todos los numeros pseudoaleatorios del proceso

El método run () lleva a cabo la iteracion sobre los procesos de evaluacion,
ordenamiento y transformacion de las poblaciones a lo largo de nGen generaciones.
El proceso de evaluacion es llevado a cabo en grupos de g_ s i ze individuos por
max_entrenador copias de ejecucion paralela de la subclase de Entrenador
especificada por entrenador. Durante el proceso de transformacion las
operaciones de reproduccion, mutacién y cruzamiento se llevan a cabo de acuerdo

con las probabilidades especificadas por preprod, pmutaciony pcruza.

Finalmente, €l método display () es usado para reportar la evolucién de la
ejecucion de una corrida. La salida produce, para cada generacion, en stdout, un
listado con el nimero de individuos en la poblacién, el nimero de nodos, la
profundidad y medida de adecuacion ajustada del individuo mas apto encontrado, asi
como el valor promedio de ia medids de adecuacién ajustada para toda la poblacién.
Adicionalmente, envia hacia srderr una representacion en cadena de caracteres de la
estructura del individuo mas apto de cada generacion.
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2.4.8. Clases miscelineas

Para la generacidn de los nimeros aleatorios usados en el proceso de programacion
genética, el motor utiliza la clase Random, que produce dichos numeros usando la

clase estandar java.util.Random del ambiente de ejecucion de Java.

public class Random [

/7 El ganerador
atatic private java.util.random rnd_gen:

// Metodos
public static void dinit();
public static veid imit( int seed )
public synchrenized static int randemInt{ int range )i
public synchronized atatic f1loat randemFloat():
¥
La clase Sort y la interfase Ordenab le penmiten al motor el ordenamiento de las
poblaciones de individuos de acuerdo a su medida de adecuacion estandarizada,

usando un algoritmo de QuickSort.

public class SBert |
public static veid vQSort{ Vector v )i

pPrivate static void vA@S{ Vector v, int lo, int hi }:
1

public interface Ordanable |
// Metodos
public int orden( Ordenable cmp )
)
Finalmente, la clase Entero es usada para el paso por referencia de un parametro

de tipo int a ciertos métodos del motor que asi 1o requieren.

public class Entero extends Object |

// Variables
public int valox = 0:

// Censtructores

public Entere():
public Entere( int i )
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3.1.

Useo de la berramienta

En este ultimo capitulo presentaré, a través de un ejemplo, los pasos a seguir para el

uso dei motor de programacion genética en la solucion de un problema tedrico.

El anailisis y la solucion de este problema representan mas bien un ejemplo de
utilizacion de la herramienta que un exponente tipico de la clase de problemas

solucionables usando esta metodologia.

FEl problema de torres de Hanoi

El problema de torres de Hanoi es un juego de ingenio que puede ser descrito de la
siguiente manera: el area de juego consta de una tablilla provista de tres postes
wverticales (1, 2 y 3) y un conjunto de discos de diferentes diametros (A, B, C, etc.).
Los discos cuentan con hoyos en su centro para poder ser apilados en los postes de
1a tablilla. Inicialmente, todos los discos estan apilados sobre el poste 1 en orden
decreciente de diametro de abajo hacia arriba, es decir, ¢l disco A ocupa la cima de la
torre y bajo €l estan 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 1as siguientes restricciones: '

* solo puede moverse el disco superior de un poste y,

= no puede ponerse un disco sobre otro de menor diametro.

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

con tres discos.

] | ] ]
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A pesar de que cste es un problema citado comiunmente en la literatura de
inteligencia artificial para ¢jemplificar técnicas recursivas de solucion por reduccion
de problemas, su solucion puede tambicén lograrse a través de busquedas sobre su

espacio solucion (Nilsson, 1971, pag.81)

Adicionalmente, existe una solucion iterativa al problema que puede ser expresada de

la siguiente manera:

e mueve el disco mas pequeiio un poste hacia la izquierda,

* mueve el segundo disco mas pequeno al unico poste al que puede ser

movido

Para cjecutar esta secuencia s¢ considera que el poste 3 esta a la izquierda del poste

1 ¥ que el poste | esta a la derecha del poste 3

Esta solucion especifica transporta los discos del poste | al poste 3 cuando hay un
nimero impar de discos en la tablilla, y de!l poste 1 al poste 2 cuando el nimero de
discos es par. Si el disco mas pequeiio se mueve siempre a la derecha, esta relacion
se invierte, es decir, se pasa del poste 1 al 2 para un nimero impar de discos y del 1

al 3 para un namero par de discos

Este método de solucion al problema de torres de Hanoi es sencillo y requiere de
poca inteligencia por parte del agente de solucién en comparacion con los métodos
de reduccion de problemas y busqueda del espacio solucion. La principal razén por
1a cual no es mencionado en la literatura es por ser de escaso interés tedrico en

inteligencia artificial ©

Por otro lado, este método ofrece una via de solucion al problema facilmente
implementable en términos de los elementos del juego, sin necesidad de recurrir a
representaciones superiores del problema o de su estado. Es por esto que elegi este

enfoque como modelo para desarrollar una representacion del juego y un conjunto de

“Véase hitp://www.math_toronto.edw/ /pl. i htral.
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3.2.1.

funcionales que permitan probar el funcionamiento del motor de programacion

genética descrito en el capitulo anterior.

La representacion del juego

Para buscar una solucion al problema de torres de Hanoi a través de programacion
genética diseiié un modelo del juego en clases de Java sobre el cual pudieran actuar

un conjunto de funcionales que describiré mas adelante.

1L.a representacién del juego: las piexzas del tablero

El elemento base en el problema es la pieza de tablero. Para describirla use la clase
hnPieza que se esboza a continuacion

public class hoPiexa extends Object |

/7 El identificador de la pieza
char id = vt
// Constructor
public nnPieza{ char identificador ):
// Metodos
public boolean equals{ hnPieza cmp );
Public int compareTo( hnPieza cmp )7
public String tostring():
}

Las instancias de esta clase pcrm{'ten representar piezas (discos) de distintos tamailos
comparsbles gracias al identificador id y a los métodos equals () y

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

d,

repr 160 en de caracteres del identificador de la pieza.
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La representaciéon del juego: los postes

Para continuar con la representacion del tablero, la clase hnPos te implementa un

poste del tablero de la siguiente forma

public class hoPoste extenda Object i1mplements Cloneable {

// Una pila de piezas
. stack Piazas:

// Constructor
public hnPoste():

// Metodos :
public Object clonai():
public veoid ponPieza( hnFi=za pieza )/
public hnPieza quitaPieza()’
public inT nPiezas():
public boolean vacio():
public hnPieza piezasup():
public boolean equalsz( hnPaste cmp ) :
public String toString():

}

En esta clase, un poste esta implementado a través de una pila (stack) llamada
pPiezas ala que pueden ser agregadas o removidas piezas usando los métodos
ponPieza () yquitaPieza (). Los métodos nPiezas{), vacio () y
pPlezaSup () soninformativos y permiten, respectivamente, contar el namero de
piezas en el poste, saber si el poste esta vacio y conocer la pieza superior de un poste

sin removerla de éste

Adicionalmente, el método equals () compara dos postes y determina si contienen

piezas idénticas apiladas en e! mismo orden.

El método clone () produce una copia del poste y las piezas que contiene para

obtener réplicas de operacion de una configuracion dada.

- 3.2.3. La representacion del juego: el tablero

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 class hnTablero extends Object implements Cloneable {

// Arreglo de postes en el tablero
hnpPoatef]) postes ~ null;

// Numero de movimientos efectuados
inc mov = 0;
/7 E1 ultimc poste afectado en una movida
hnPoste ultimo = null;
// Conatructor
public bnTablaero( int n_postes );
// Metodos
public Object clona{}:
public void setPoste( int n, hnPoste poste )/
public void saetUtlimo( hnPoate ult )
public int nPiexzas ()’
public int idxPoste( hnPoate poste )/
public boolean equals( hnTablero cmp ):
public hnPoste muavePieza( hnPoste orig. hnPoste dest );

public String testringi(): :
1

La clase contiene el campo postes que es un arreglo de instancias de la clase
hnPoste. Adicionalmente, mov y ul t imo le permiten lievar una cuenta del
numero de piczas movidas en el tablero y una referencia al ultimo poste destino de
una operacion de movimiento. Los métodos setPoste () y setUltimo () son

usados para afectar el valor de los campos del mismo nombre.

El método nPiezas () informa el numero 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 método equals (), por su parte, compara dos tableros para

determinar si tienen la misma configuracion de piezas.

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

biliza el movimi > en el campo mov y actualiza el valor det campo ul timo.
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3.2.4.

3.3.

La representacién del juego: el bi de eval i6

Para contar con un ambiente de evaluacion de los funcionales que describiré mas
adelante, la clase hnAmb i ente agrupa las caracteristicas significativas de un

problema especifico:

public class hoAmbiente extends Object implements Cloneable {

// El1 tablero origen
hnTablero origen;

// E1l poste objetrivo
hnPoate objetivo;

// El minimo numero de movidas para ir de origen a objetivo
int mov_min - O;

// Conatructores
public hnAmhiente()/;
public hnAmbiente( hnTablero org, hnPoate obj, int movs )7

// Maetodos
public Object clone():
public boolean ya():
public String testring():

)

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 lograr una solucion.

Adicional e, se al 1a el numero minimo de movimientos requeridos para

solucionar este problema.

El método ya () determina si el tablero origen ha alcanzado el estado solucion.

F i les para la solucién del problema

Para buscar una solucién al problemas de torres de Hanoi, diseite un conjunto de
funcionales que actian sobre el tablero origen del ambiente del problema. El dominio
de operacion de los funcionales es de tipo hnPos te, es decir, el resultado de 1a
evaluacion de un operando siempre representa una referencia a alguno de los tres

postes del tablero. Esto es un cjemplo de lo mencionado en el primer capitulo: aqui
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el tipo de valores que opera y devuelve cada funcional no es un tipo simple.
Adicionalmente, la evaluacion de un operando puede tomar el valor especial null el
cual es una referencia invalida.

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

tienen la capacidad de operar sobre postes del tablero o manejar el valor nulo como
aceptable para cualquiera de sus operandos

Funcionales para la solucién del prob a: los terminak

En este ejercicio, solo se incluyen dos funcionales terminales para la expresion de la
solucién: Minimo y Ultimo. El primero devuelve una referencia al poste del
tablero que contienc al disco de menor diametro en el tablero y el segundo devuelve

una referencia al ultimo poste afectado en la ultima operacion de movimiento
efectuada en el tablero.

Para expresar los distintos tipos de funcionales del problema, y de acuerdo con lo

ionado en el d

capitulo, disefié la clase hnNodo descendiente de
Funcional del motor:

public abstract class hnMNodo extends GP.Funcaional |
public abstract hnPoste eval (GP.Individuo sujeto,

Object ambiente):
public abstract String tostring()’

3
Esta clase cumple con el requerimiento de extender ta clase Funcional del motor

vy establece que toda subclase debe implementar un método eval () con tipo de
retormo hnPoste.

1.a estructura de las clases que implementan los funcionales Minimo y Ultimo,

derivadas de 1a clase hnNodo, se presentan a coatinuacion:



3.3.2.

public class haMinimo extends hnNodo |

// Constructor
public honMimimo () ;

// Metrodos
public Object clomel):
public final hnPoste wval( Individuo sujeto, Object ambiente }7
public final String toString():

}

public class haUltimo extends hnNodo |

// Constructor
publie hnUltimo(} s

// Metodos
public Object clona ()’ .
Public final hnPoste eval| Individuo sujecte, Object ambiente ):
public final String toString():

Funcionales para la solucion del problema: los no terminales

Ademas de los dos terminales, disefie cinco funcionales no terminales: P1zq, PDer,
Mayor, Menor y Mueve, implementados por las clases hnPIzq, hnPDer,
hnMenor, hnMayor y hnMueve, respectivamente. Estas clases también son
subclases de hnNodo y comparten los mismos métodos que los terminales ya
presentados. Por esta razon, omitiré el formato estructural de cada clase para solo

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

PIzq Este funcional devuelve una referencia al poste inmediatamente a la
izquierda del obtenido por la evaluacion de su Gnico operando. Por otro
lado, si dicha evaluacion devueive el valor nulo (null), el funcional

también devuelve nulo.

PDer Casiidéntico en funcionamiento a PIzq, este funcional devuelve ¢l poste

a la derecha de su operando.
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Menor

Mayor

Mueve

Evaliia sus dos operandos y devuelve, de los dos, aquel que contiene la
pieza de menor diametro. El funcional devuelve nulo en el caso de que

ambos operandos evalien a nulo o que ninguno de elios contenga piezas.

En forma similar a8 Menor, este funcional devuelve el operando que

contiene la pieza de mayor diametro

Mueve la pieza superior de su primer operando a su segundo operando,
siempre que el movimiento sea valido de acuerdo a las reglas del juego
Adicionalmente, este funcional incrementa el namero de movimientos del
tablero (mov) y fija el valor del campo ultimo al poste destino del
movimiento. Si uno de sus operandos evalua a nulo, el poste origen esta
vacio o el movimiento es invalido, no se realiza ninguna operacion y el

funcional devuelve nulo.

Asi, {Minimo, Ultimo, PIl1zqg, 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 analisis de a garantia de suficiencia de este conjunto de
funcionales, sin embargo, conociendo la descripcion de la solucion 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.

La metodologia de evaluacién

E! mecanismo de evaluacion de los individuos bajo evolucidn es implementado por la
clase hnTrainer que, tal como se menciona en el capitulo anterior, cumple con fa

restriccion de ser una subclase de la clase Entrenador del motor:
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public class haTrainer extends GP.Entrenador |

// Variables
pPrivate static int casos;
private static hnAmbientef{] ambiente.

// Metodos
public float[] fitnesa();
private double fd{ Individuc ind ):
public static void init():
}
La clase ofrece una implementacién para el método fitness (). que es la interfase
con el motor para la evaluacion de los individuos, mientras que la funcionalidad real
de la evaluacion esta contenida en el método £d (). El método init () debe ser
invocado al inicio de una corrida para inicializar un conjunto de casos de evaluacion
en el arreglo ambientes. En este problema, elegi seis escenarios que son parte del
desarrollo de una solucion para los problemas de 4 y 6 discos. Estos se presentan a

continuacion:

Caso No. 1 - 1 movimiento

i
: =,

Oxigen Objetivo

Caso No. 2 - 3 movimientos

Origen Obgetivo

Caso No. 3 - 5 movimientos

A4 L2] =

Objctivo
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Caso No. 4 - 15 movimientos

s

=
Sm——

Origen Objetivo

Caso No. 5 - 18 movimientos

Lo &

—
. _ w—

Origen Objcmo

Caso No. 6 - 63 movimientos
& I 1 2
i
——
|
— ____eam—

Origen Objetivo

Utilizando esta clase, cada individuo es evaluado en forma individual sobre un grupo
de casos del problema de torres de Hanoi. Cada uno de c¢stos casos esta representado
por un ambiente que establece una configuracion de tablero y un poste objetivo sobre

el cual deben apilarse todos los discos.

Cada individuo especifico es expuesto a todos los casos propuestos en el arreglo
ambientes, y cada caso es evaluado invocando en forma repetida al método

eval () del funcional raiz de la rama principal del individuo. Esta invocacidn se
repite un nimero maximo de veces (2"') determinado por el nimero de discos (#7) en
el tablero origen, o hasta que las piezas del tablero estén colocadas en el poste

objetivo; lo 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, el individuo recibe una

calificacion acumulativa de hasta un punto que se calcula de la siguiente forma:

= El individuo recibe una calificacion base de 0.75 puntos por haber

solucionado el caso en turno.

A la calificacion base se agrega un factor igual a 0.25 puntos multiplicado
por la relacion que guardan el namero minimo de movimientos necesarios

para resolver el caso contra el numero de movimientos utilizados por et
individuo para la solucion

calificacion = 0.75 + 0.25 MOViumma / MOVuslizadas

En esta forma, una solucion lograda en un namero minimo de movimientos merece
una calificacion de un punto. Esta calificacion decrece conforme el nimero de
movimientos utilizados se vuelve mayor. La estrategia de puntajes busca promover a
individuos que no solo logran soluciones al problema sino que las logran en un

nimero minimo de movimientos.

Ejecucién del motor

Para llevar a cabo una corrida del motor, utilicé una clase encargada de fijar los

parametros de operacion del motor e invocario sobre el problema. Esta es la clase
StartHanoi:

public class StartHanoi |

// La especificacion ae la especie

para la poblacion
static Especie

-

/7 Las clases de funcionales terminales del srbol de programa

static sStringl) t_xpd { "hnpUltimo”, “hnMinimo™ §;

// Las clases de funcionales no terminales del arbol de programa

static Strangll nt_xrpb = { "hnMueve”, “hnMenor™, “hnMayor”,
“hnplzq~, "hnPDezx™ }:
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// Parametros de la poblacion
public static int deep = S:
public static ant max_deep = 10:
public static boolean balance = true:
public static int nInd « 500;
public static String metodo = "HRAMP"
// Parametros para evaluacion
public static int nGen = 100:
Public atatic int g_size = 1:
public static int max train = 16;
public static float pceruza = (float)
public static float pmutacion = (float)
public static float preproduc = (float)
// El procedimiento praincipal
public static vold main( Strangl] argv }

throws ClassNotFoundExcept:ion,
InstantiationException,
IllegalAccessException

77

Inicia 103 casos del entrenador del problema

)

hnTrainer.init ()

// Crea la especificacion de la especie
especie = new Especie( "Hanoi",
balance, deep, max_deep,
©_rpb. nt_rpb )
// Crea una instancia del motor
seed = (int) (Math.random() * 2147483647):
System.ocut.println({”Run seed: " + seed);
Motor m = new Motor( aeed, nind, especie, metodo )7
// Arranca el proceso de GP en el motor

m.run{ nGen, g_size,
pcruza, pmutacion,

preproduc,
“hnTrainer”,

max_train )

Esta clase expresa una aplicacion de Java que almacena los parametros de ejecucion

para el motor de programacion genética. En su método principal lleva a cabo las

siguientes tareas:

Crea una definicion de Especie para crear los individuos de 1a poblacion

con los parametros de balance, profundidad de creacion, profundidad

e o,

maxima, conjunto de funcionales terminales y no terminal P

por las variables balance, deep, max_deep, t_rpbynt_rbp,

respectivamente.




Obtiene una semilla arbitraria para el generador de nimeros aleatorios del

motor y la almacena en la variable seed

Crea una instancia de la clase Mo tor proporcionando ia informacion de
semilla aleatoria, numero de individuos en la poblacion, definicion de
especie y método de crecimiento de la poblacion de acuerdo a los

parametros seed, nInd, especie y metodo, respectivamente

Finalmente, inicia la cjecucion del motor de programacion genética al
invocar al método run () del motor creado La invocacion indica el
namero de generaciones a evaluar, el tamano de grupo a usar en la
evaluacion de los individuos, la distribucion de probabilidades a utilizar para
las operaciones de¢ reproduccion, mutacion y cruzamiento, el nombre de ia
clase entrenadora especifica para ¢l problema y, ¢l nimero de entrenadores

a ser gjecutados en paralelo por el motor

Este proceso se encarga de Ia inicializacion necesaria para una corrida del motor e
invoca su ejecucion. La creacion y ejecucion del motor desencadenan todas las
actividades necesarias para la implementacion del paradigma de la programacion
genética.

La ejecucion del motor termina al alcanzar la evaluacion del nimero de generaciones

especificadas o, al ser detenido por algan criterio de terminacion en el entrenador del
problema (hnTrainer).

Parimetros de control

Las corridas efectuadas para la solucion del problema de torres de Hanoi se llevaron
a cabo usando poblaciones de 500 individuos con una profundidad maxima de
construccion de 5 niveles y una profundidad maxima de operacion de 10 niveles. La
generacion de la poblacién 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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poblacion. El proceso de transtormacion-evaluacion se repitio a lo largo de 100

generaciones sin un criterio adicional de terminacion

Los procesos de evaluacion se llevaron a cabo en individuos aislados ejecutando
simultaneamente 16 instancias de la clase hnTrainer con el fin de aprovechar la

capacidad de computo de un equipo provisto de 4 procesadores

La transformacion de las poblaciones contempld una probabilidad de cruzamiento del
80% y una probabilidad de mutacidn del 20% mientras que la operacion de
reproduccion no fue utilizada por considerar que reduce la “diversidad genética™ en
las poblaciones de individuos y provoca una tendencia hacia convergencias

tempranas con soluciones suboptimas del problema.

Ambiente de computo utilizado

Para la gjecucion del codigo de Java se utilizaron inicialmente -en la etapa de
pruebas- dos intérpretes diferentes. Por una parte se uso ¢l Java Development Kit de
SunSoft en versién 1.1.2 sin capacidades reales de multiprocesamiento; y en segunda
instancia se utilizd el interprete de Java “Kaffe” de dominio publico en version 0.97,
provisto de un compilador JIT (Just In Time) incapaz de ejecutar tramas en forma

distribuida sobre varios procesadores

Ambas herramientas de ejecucion fueron usadas en forma preliminar sobre
plataformas de computo Intel 486 y Pentium ejecutando SunSoft Solaris version
2.5.1 y Linux en la distribucion de RedHat version 4.2, Las configuraciones de
hardware variaron desde equipos 486 a 33MHz con 16MB RAM hasta Pentium a
166MHz con 64MB RAM. Otros equipos utilizados con estas herramientas fueron
monoprocesadores Sun-Microsystems modelos Ultra 1 y Ultra 11, de procesadores
UltraSPARC a 167MHz, provistos de 128MB RAM o mas.
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Las corridas finales fueron efectuadas sobre un equipo Sun-Microsystems modelo
Enterprise 4000 provisto de 4 procesadores UltraSPARC a 167MHz, 512MB de

memoria principal y 768MB de memoria virtual. El sistema operativo utilizado fue
Sun-Solaris version 2.5.1

Sobre estas plataformas multiprocesadoras se uso el Java Development Kit de
SunSoft en version 1.1.3 provisto de un compilador JIT (Jusr /1 Time) con
capacidad de utilizacion de tramas de ejecucion en forma nativa (native threads)
sobre el sistema operativo Solaris, el cual es capaz de distribuir las tramas de

ejecucian sobre los procesadores disponibles en el equipo

Bajo los parametros de control presentados se fijo, para todas las ejecuciones, un
tope de utilizacion de memoria de 150MB. Este tope es muy superior a los
requerimientos minimos de espacio en estado estable de las corridas, que estan
tasados entre 40 y 70MB. Sin embargo, ia holgura adicional ahorra en tiempo de

ejecucion por requerir una menor actividad por parte del recolector de basura de
Java.

Los resultados de ejecucion generados por el motor en cuanto a la evolucion de las
poblaciones y la estructura del mejor individuo de cada generacion fueron registrados

en archivos de salida separados, consumiendo en conjunto hasta un total de SOKB
por ejecucion,

Resultados

Para la solucidén del problema propuesto se realizaron 50 corridas independientes, de
las cuales 18 (un 36%6) lograron encontrar uno o mas individuos capaces de

solucionar en forma Optima los 6 casos propuestos.

La conver; ia a la solucién fue relativ

temprana. De las corridas exitosas,
la primera solucion Optima fue encontrada en promedio en la generacion naimero 54.
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Las generaciones posteriores siempre fueron evaluadas en busca de individuos
optimos formados por un niumero menor de tfuncionales, es decir, individuos capaces

de solucionar el problema haciendo uso de una menor complejidad estructural

Probablemente, la respuesta a este comportamiento reside en el hecho de que fa
complejidad estructural nunca estuvo involucrada en la mérrica de aptitud de los

- individuos. La unica presion evolutiva en esta direccion es que ¢l ordenamiento de
dos individuos con la misma medida de aptitud favorece sicmpre al individuo de
menor complejidad estructural, y todo parece indicar que este criterio no es
suficiente para producir una presion eficaz hacia la produccion de individuos de

menor peso.

El apéndice de resultados al final de este trabajo muestra un conjunto de graficas
extraidas de corridas selectas de las cincuenta corridas realizadas. Las graficas

muestran la evolucion de aptitud y peso en los individuos de estas corridas.




Conclusiones

A través de estas conclusiones pretendo presentar no solamente una evaluacion de la
aportacion del proyecto realizado sino también mencionar aspectos interesantes

relativos a la experiencia ganada a lo largo de su desarrollo.

El disefio de la maquina de programacion genética logrado se apega a la descripcion
de la técnica hecha por J. R. Koza (1992 y 1994). Considero que la interfase
concebida para el enlace con el disefio de los funcionales y el método de evaluacion
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 método de evaluacion de la clase Entrenador provistas por el

motor mismo.

Este sencillo método de comunicacion entre codigo 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 operacién para la implementacion de la solucion. Ejemplo de
esto es el problema de torres de Hanoi abordado, en el que el dominic de operacion

de los funcionales del problema es un tipo complejo que representa a un poste det
tablero.

A la vez, la segmentacién del motor en clases que abstraen cada uno de los
elementos conceptuales del paradigma (funcional, rama, individuo, poblacion,
evaluador, entrenador y motor) agrupa cada una de las actividades de la técnica en
modulos autocontenidos. En un futuro, este disefio podria resultar util para

simplificar la tarea de comprension y manipulacion del codigo que conforma a la
maquina.

Creo que el disefio logrado es sencillo y refleja correctamente la organizacion que se
ha propuesto para cada uno de los elementos y comportamientos que conforman la

&

de progr: ion genética.
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En cuanto a la confiabilidad de la version final de la implementacion, el
funcionamiento parcce estable v 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 implementacion del sistema me deja una
opinidon 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 eficaz implementacion del

sistema de evaluacidn paralela de la aptitud de individuos de una poblacion

Por otro lado, las caracteristicas de administracion dinamica de memoria de Java, que
utiliza un recolector de basura, resultan comodas durante el desasrollo aunque tienen
efectos negativos en la ejecucion del sistema. La frecuencia de creacion y
obsolescencia de 1os cientos de miles de objetos creados durante una corrida del
sistema requieren de una gran actividad por parte del recolector. En este contexto,
existen técnicas de administracion de memoria que, si bien son menos amables para

el desarrollador, ofrecen una mayor eficiencia en la asignacion y liberacion de
recursos.

El cuestionamiento sobre la eficiencia de ejecucion del codigo interpretado de Java
(con o sin los beneficios de un compilador JIT) en comparaciéon con la eficiencia del
codigo binario, no fue abordada como parte del proyecto. Su analisis profundo
requeriria de una version del sistema de disefio comparable implementada en un

fenguaje completamente compilable.

Salvo por el impacto negativo de la administracion de memoria y la ejecucion

interpretada del lenguaje, creo que el balance global de la eleccion de Java como
herramienta de desarrollo resulté positiva.

Al margen del sistema en el que se centra este trabajo y los resultados obtenidos, 1a

experiencia de trabajar con un lenguaje como Java en la exploracién de técnicas de




multiprocesamiento aplicadas a una metodologia de inteligencia artificial es un
beneficio personal obtenido a lo largo del proyecto

La experiencia de trabajo con varias herramientas para ¢l uso de Java sobre diversas

plataformas es un beneficio adicional que, creo, probara ser de gran valor profesional
en los proximos aiios.
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Apéndice de resultados

A continuacién presento un conjunto de graficas obtenidas a partir de diez de las

cincuenta corridas efectuadas para ¢l problema de torres de Hanoi

Uno de los tipos de graficas muestra la evolucion de la adecuacion ajustada para el
mejor individuo de cada generacion en una corrnida, asi como el valor medio de este

parametro para todes los individuos de la pobtacion

El segundo tipa de grafica muestra, para una cornda, et peso, en numero de nodos,

del arbol de composician del mcjor individuo de cada genceracion

Adicionalmente, presento un gratico que muestra un hustograma de distribucion de

pesos para los individuos periectos encontrados en todas las corridas

Disribucian de pasos pArA Individuss parfectos ¢

imare de tundionaes
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Corrida No. 7: aptitud y peso
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Corrida No. 12: aptitud y peso
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Corrida No. 23: aptitud y peso
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Corrida No. 36: aptitud y peso
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Corrida No. 39: aptitud y peso
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Corrida No. 42: aptitud y peso
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Corrida No. 43: aptitud y peso
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Corrida No. 45: aptitud y ;)cso
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Corrida No. 48: aptitud y peso
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